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RESUMO 
0 objetivo do trabalho foi investigar metodologia que permitisse a 
analise da variabilidade espacial de um conjunto de parametros coletados em uma 
area experimental de 4810 m2 em Piracicaba-SP (dados publicados em tese de 
doutorado). Para isto, foram aplicadas, conjuntamente, tecnicas de analise 
multivariada e geoestatfstica. A Analise dos Componentes Principais foi utilizada na 
identificagao de variaveis que tern maior poder de explicagao da variabilidade contida 
no conjunto de parametres. Tambem foi utilizada a tecnica de agrupamentos sabre os 
parametros do solo e/ou da planta ou sabre os componentes principais, com a 
finalidade de detenminagao de areas homogeneas. A Geoestatfstica foi aplicada na 
determinagao de modelos de semivariogramas e interpolagao (krigagem) dos dados 
gerados pela Analise de Componentes Principais. A partir disso, foram construldos 
mapas de alguns destes componentes a fim de facilitar a interpretagao dos 
resultados_ Finalmente, tambem foi realizada a analise de regressao linear multipla, 
com a finalidade de estimar a produtividade e comparar resultados, utilizando-se, 
para isso, as variaveis originais e os componentes principais. Foi verificado que os 
mapas discretos, construidos atraves da analise de agrupamentos, utilizando-se os 
componentes principais, forneceram resultados similares ao mapa, quando utilizadas 
as variaveis originais. Ao mesmo tempo, a aplicagao dos componentes principais 
reduz consideravelmente a dimensao do problema, facilitando a interpretagao quando 
os componentes sao interpretaveis. Quando a proporgao da variancia explicada pelo 
primeiro componente e alta, o mapa interpolado desse componente pode espelhar 
grandemente o comportamento dado pelo mapa discrete, utilizando-se a tecnica de 
agrupamentos segundo um numero maior de componentes (geralmente explicando 
acima de 90% da variabilidade). A partir da analise de regressao, feita neste estudo, 
concluimos que o modelo, utilizando as componentes principais como variaveis 
regressoras, apresentou estimativas de produgao mais distantes dos valores 
observados, quando comparados com estimativas dadas pelo modelo, utilizando-se 
as variaveis originais. Entretanto, sugerimos um estudo mais profunda sabre os erros 
das estimativas, para que se formalize esta conclusao. 
ABSTRACT 
The goal of this research was to investigate methodology for studying 
the spatial variability contained in a set of parameters collected in an experimental 
area of 4810 m2 in Piracicaba-SP (data published in a doctoral dissertation). For that, 
Geostatistics and other multivariate techniques were applied combined. Principal 
Components Analysis (PCA) was used for identifying variables which explain a major 
part of the variability in the whole set of parameters. Also, Cluster Analysis was 
performed on the parameters of the soil and/or plants, or on the principal components 
for defining homogeneous areas. Geostatistics was applied, fitting semivariogram 
models, followed by kriging interpolation of the data generated by the PCA After that, 
maps of the components were built in order to interpret more easily the results. Finally, 
Multiple Regression models were fitted for estimating the productivity and compare the 
results using the original variables with using the principal components. It was found 
that the discrete maps showing the results from cluster analysis using the principal 
components presented similar patterns to those based on the cluster analysis using 
the original variables, suggesting that PCA reduces the dimension of the problem 
considerable, making it easier to interpret if the principal components provide some 
interpretation. When the proportion of the explained variance of the first principal 
component is high, its interpolated map alone can already be similar to the one 
generated by the cluster analysis using a bigger number of principal components 
(normally explaining at least 90% of the variability). From the regression analysis in 
this research, the results suggested that the model using the principal components as 
independent variables presented estimated productivity further away from the 
observed values, compared to the estimates given by the model using the original 
variables. However, we suggest further studies to investigate the behavior of the 
errors associated with the estimates. 
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1 - INTRODU<;AO 
Um dos desafios a serem vencidos com a entrada no terceiro milenio e 
o da otimizagao na produyao de alimentos. A implementagao dessa produgao em 
escala comercial pode ser conseguida por meio do estabelecimento de uma 
agriculture sustentavel, que gerencia os recursos destinados a agriculture, de modo 
a satisfazer as necessidades humanas que se transformam, dia-a-dia, procurando 
manter, ou ate mesmo melhorar, a qualidade do ambiente em que vivemos, cuidando 
da preservagao dos recursos naturals disponiveis . 
A agriculture de precisao apresenta-se nesse contexto com o objetivo 
de aplicar os insumos de forma localizada e na dose certa. Esse procedimento 
implica o atendimento das necessidades das plantas no momenta oportuno, no local 
exato e nas quantidades rigidamente necessaries. Essa pratica vern ao encontro da 
polftica de agriculture sustentavel, permitindo evitar desperdicio e reduzindo os riscos 
de contaminagao ambiental causada pelos excedentes de insumos. 
Mas a utilizagao de ferramentas da agriculture de precisao, alem de 
possuir um custo elevado, gera uma grande quantidade de informag6es a respeito de 
parametres relatives ao solo ou a planta, que devem ser analisadas para a obtengao 
de interpretayao dos fatos relacionados a variabilidade especial, que se evidenciam 
em cada porgao da lavoura. 
A tomada de decisao com relagao as doses de insumos a serem 
aplicados na produgao agricola apresenta disposiyao em se basear na variabilidade 
espacial, detectada por sensores especificos. 
Para tanto, existe a necessidade do uso de computadores, bern como 
de desenvolver metodos estatfsticos de analises apropriados para 0 estudo e 
interpretayao da variabilidade espacial dos dados existentes. 
Uma ferramenta conhecida e consagrada no uso da analise matematica 
da variabilidade espacial de dados e a geoestatfstica, baseada na teoria de variaveis 
regionalizadas, em que o valor de uma dada variavel, em urn ponto do campo, 
depende de sua localizayao. 
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0 sistema de informac;:ao geografica (SIG) permite a armazenagem, 
processamento, analise e sintetizac;:ao de todos os dados relativos a variabilidade 
espacial. 
Ap6s realizar essa analise, e possivel utilizar tecnicas de aplicac;:ao 
localizada, baseadas na variabilidade espacial observada, da correta dose de 
fertilizante, corretivos, sementes, defensives, etc., como uma alternativa de 
otimizac;:ao da produc;:ao agricola. 
A definic;:ao das quantidades de insumos depende das medidas de 
varios parametres, incluindo propriedades ffsicas, qufmicas, bem como mecanicas, do 
solo. Geralmente esse fato gera um problema de grande dimensao para o estudo de 
variabilidade, dificultando uma soluc;:8o pratica. 
Uma opc;:ao de analise da variabilidade espacial dos dados e o uso das 
tecnicas de analise multivariada, mais especificamente, a analise de componentes 
principais ou a analise fatorial. Essas analises tem como vantagem a reduc;:ao 
dimensional do problema, alem do aumento da eficiencia de sua soluc;:8o e da 
facilidade de interpretac;:ao. Outra tecnica muito empregada e a analise de 
agrupamento, que tem o objetivo de agrupar parcelas de acordo com graus de 
similaridade. 
0 objetivo deste trabalho foi investigar metodologia que permita a 
analise dos dados de variabilidade espacial por meio da aplicac;:8o conjunta das 
tecnicas de analise estatlstica multivariada e geoestatlstica, na reduc;:ao das 
variaveis envolvidas e na confecc;:ao de mapas de aplicac;:ao diferenciada de insumos, 
respectivamente. 
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2- REVISAO DA LITERATURA 
2.1- Agricultura de Precisao e Agricultura Sustentavel 
Um estudo sobre me!odologia empregada em agricultura de precisao e 
apresentado por BLACKMORE (1994), que define e informa detalhadamente as 
partes componentes do sistema, como, GPS, DGPS, SIG, etc. 0 autor cementa as 
implicac;:oes ambientais e financeiras, quando da implementac;:ao de ferramenta de 
agricultura de precisao na propriedade. 
Segundo SCHUELLER (1992) apud MOLIN (1998), "a agricultura de 
prec1sao pode ser entendida como um metoda de administrac;:ao cuidadoso e 
detalhado do solo e da cultura para adequar as diferentes condic;:oes encontradas em 
cada pedac;:o da lavoura, tendo em vista as diferenc;:as de uniformidade do solo". Ela 
veio para modificar conceitos e contribuir para uma agricultura racional, menos 
agressiva ao ambiente. 0 seu emprego deve estar relacionado com a melhora do 
meio-ambiente e a preservac;:ao dos recursos naturais e nao apenas como 
instrumento usado na aplicac;:ao localizada de insumos. 
0 uso da agricultura de precisao conduz a uma agricultura mais 
eficiente, beneficiando o meio-ambiente que sera menos afetado pelo desequilfbrio 
causado pelos insumos (MOLIN, 1997a). 
MOLIN (1997b) faz uma abordagem bastante ampla da Agricultura de 
Precisao, concluindo que a decisao sabre quantidades de insumos aplicados na 
produc;:ao agricola muda seu direcionamento em futuro proximo e que essas 
recomendac;:oes estarao baseadas na variabilidade espacial identificada por sensores 
especfficos. 
A disponibilidade do sinal de GPS, a qualquer momenta e em 
qualquer Iugar da superffcie da terra, permitiu a viabilizac;:ao, em escala comercial, da 
agricultura de precisao (MOLIN, 1998). 
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2.2- Geoestatistica 
0 objetivo principal da agricultura de precisao nao e a obtengao de uma 
produtividade muito superior a obtida em safras passadas, mas sim o de produzir com 
menor custo e para isso existem varias alternativas, como a de ser obtida uma maior 
produtividade com a mesma quantidade de insumos usada em safras passadas, ou 
ainda uma mesma produtividade, com urn indice de insumos menor, e finalmente 
obter uma maior produtividade com a aplicagao de menor quantidade de insumos. 
Para que isso seja passive!, mapas tematicos da regiao em estudo 
precisam ser construidos em fungao de pontos amostrais espaciais. Provavelmente a 
resposta de todo esforgo na aquisigao de dados de mapeamento de variabilidade 
esteja em correlagoes que relacionem os dados coletados com a produtividade obtida 
por meio de urn monitor de colheita (MOLIN, 1997a). A existencia de variabilidade 
espacial dos fatores produtivos de uma cultura constitui a base da agricultura de 
precisao. 
"A elaboragao de mapas de produtividade e uma etapa indispensavel 
para a execugao de uma agricultura de precisao, pais, alem de servir como fonte de 
informagoes para a elaboragao de urn plano de recomendagao de fertilizagao, permite 
uma visualizagao espacial detalhada das condigoes da area produtiva" 
(BALASTREIRE et at. 1997, p.310). 
A base te6rica da Geoestatistica foi desenvolvida, nos anos 50 e 60, 
como urn metoda para caracterizagao e interpolagao de padroes espaciais de 
reserva de ouro (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989). Mas a preocupagao com a 
variabilidade espacial de propriedades do solo ja era objeto de estudo de cientistas 
desde o inicio do seculo. Agricultores ja eram capazes de identificar a 
variabilidade espacial de certas caracterfsticas ffsico-qufmico-bio16gicas das areas 
cultivadas antes da revolugao industrial e do processo de mecanizagao da agricultura, 
sustenta FRAISSE (1997). 
SMITH (1910) apud VIEIRA (1994), procurando eliminar o efeito de 
varia¢es de propriedades do solo, estudou a disposigao de parcelas no campo em 
experimentos de rendimento de variedade de milho. MONTGOMERY (1913) apud 
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VIEIRA (1994), com a finalidade de estudar o efeito do nitrogenio na produc;:ao de 
trigo, realizou um experimento com 224 parcelas, medindo o rendimento de graos. 
Muitos outros autores, como WAYNICK & SHARP (1919) apud VIEIRA (1994), 
estudaram a variabilidade no solo do nitrogenio e do carbona. 
Trabalhando com dados de concentrac;:ao de ouro, KRIGE (1951), 
concluiu que ha necessidade de incluir a distancia entre as observac;:oes, pais as 
informac;:oes oferecidas atraves de variancias nao sao suficientes para explicar o 
fenomeno em estudo. Mais tarde, MATHERON (1963), baseado nessas observac;:6es, 
desenvolveu uma teoria denominada por ele de Teoria das Variaveis Regionalizadas, 
contendo a base da Geoestatistica, conceituou variavel regionalizada como uma 
func;:ao espacial numerica, que varia de um local para outro, com continuidade 
aparente e cuja variac;:ao nao pode ser representada por uma fun~rao matematica 
simples. 
A analise estatistica deve ser realizada atraves das ferramentas da 
geoestatistica, na maior parte dos estudos, envolvendo areas nao-homogeneas, pois 
o uso da estatfstica classica, baseada na media e no desvio padrao e contra-indicada 
nos casas em que existe dependencia espacial (VIEIRA, 1994). Existem varios 
metodos de interpolac;:8o de valores nao medidos da variavel regionalizada quando 
existir dependencia espacial. A Geoestatfstica, atraves do semivariograma, oferece o 
melhor deles, denominado "Krigagem", por apresentar as propriedades de estimar 
valores sem tendencia e com minima variancia (VIEIRA, 1994). 
Estudando magnitude da variabilidade espacial de 47 parametres de 
solo e da planta, PREVEDELLO (1987) afirma que a teoria das variaveis 
regionalizadas permitiu estabelecer subunidades de amostragem ou de manejo 
individualizado e definir parcelas independentes. Conclui tambem, em seu estudo, 
que a area estudada (4810 metros quadrados) nao foi homogenea para nenhum dos 
47 parametres levantados. 
CAMARGO (1997) sustenta, em seu trabalho, com dados de teor de 
argila, que e possfvel melhorar significativamente a analise dos dados, quando a 
geoestatfstica e aplicada, pais muitos aspectos particulares dos dados ficariam 
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ocultos se nao fosse o uso de semivariogramas, que mostram a tendencia da 
variabilidade espacial . 
Por meio de estudo da variabilidade espacial de parametros fisicos do 
solo em terra roxa estruturada, LIBARDI et a/. (1986) conclufram que as fun96es 
geoestatlsticas possibilitaram obter informa96es acerca das distancias entre amostras 
e suas correlay6es, mostrando a importancia de se terem tais fun96es em futuros 
esquemas de amostragens. 
COUTO & KLAMT (1999) estudaram a variabilidade espacial de 
micronutrientes em solo sob piv6 central no sui do estado de Mato Grosso concluindo 
que a deficiencia localizada dos micronutrientes estudados deve-se a quantidade 
insuficiente de adubos aplicada, considerando que os valores medias, com exce9ao 
do zinco, estao abaixo dos nlveis crlticos. Concluiram tambem que o alcance da 
dependencia espacial, em geral, aumenta com a profundidade, sugerindo que as 
praticas de manejo executadas ao Iongo dos anos interferem na estrutura espacial 
destas propriedades. A interpola9ao por krigagem permite estimar os efeitos 
espaciais impostos pelas praticas de manejo naquelas propriedades que apresentam 
uma estrutura espacial bern definidas, viabilizando uma aplicayao diferencial de 
corretivos, otimizando o uso dos insumos e diminuindo os problemas ambientais 
advindos do uso da terra. 
2.2.1- Semivariograma 
Num estudo geoestatfstico, a parte de maior importancia refere-se a 
construyao do semivariograma, pois a mesma e utilizada na determinayao do 
comportamento espacial da variavel regionalizada, quantificando o tamanho da zona 
de influencia em torno da amostra, isto e, as amostras cujas distancias ao ponto a 
ser estimado forem menores ou iguais ao alcance, fornecem informa96es 
sobre o mesmo ponto. 0 semivariograma fornece tambem informa96es sobre a 
anisotropia, que ocorre quando os semivariogramas mostram-se diferentes para 
diferentes dire96es de linha de amostragem (LAN DIM, 1998). 
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A equayao do semivariograma e dada por: 
1 y(h)=-E[Z(x,)- Z(x, +h)]' ........................ ....... Eq. 2.1 
2 
e pode ser estimado atraves do semivariograma empirico expresso par: 
1 n(h) 
r*(h)= _L[Z(x,)-Z(x,+h)f .............................. Eq. 2.2 
2n(h) i=1 
onde: 
E - Esperanc;:a matematica ou valor esperado; 
y(h)- Semivariograma; 
n(h)- Numero de pares de observac;:oes; 
Z(x;) ; Z(x; + h)- Coordenadas dos pontos; 
h- Distancia entre os pares de observac;:oes ( x+h) e (x). 
Z(x;)- E'a variavel regionalizada associada ao ponto x; 
A representayao grafica do semivariograma empfrico (Figura 2.1 ), y*(h) 
versus h, exibira uma serie de pontos isolados de y*(h), correspondente a cada valor 
de h, para os quais sera necessaria o ajuste de uma funyao. Existem varios modelos 
matematicos utilizados nesse ajuste. Citaremos os principais, como o Modelo Efeito 
Pepita, Modelo Esferico, Modelo Exponencial, Modelo Gaussiano e o Modelo Linear. 
UZUMAKI (1994) afirma, em seu trabalho, que o efeito pepita pode ser 
explicado fisicamente por medida de erro ou por micro-estruturas e e utilizado para 
representar uma descontinuidade na origem de um variograma. Por definic;:ao, 
y(O) = 0, como pode ser vista pela equayao 2.1, quando h=O. Na pratica, de acordo 
com a figura 2.1, a medida que h se aproxima de zero, y(h) aproxima-se de um valor 
positivo denominado efeito pepita (nugget effect), representado por Co. Esta 
descontinuidade e modelada atraves do modelo de efeito pepita (eq. 2.3). 
r r(h)= o. h=o j ................................................................................. Eq. 2.3 
l y(h)= Co, Vlhi>E 
onde E > 0 e tao pequeno quanta se queira. 
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Desse modo, o efeito pepita puro corresponde a uma total ausencia de 
correla~o espacial entre duas variaveis Z(x) e Z(x+h), para qualquer disttmcia h 
(lhl>s). 0 efeito pepita puro e interprelado como independencia espacial. 
0 modele esferico, o mais utilizado, que normalmente se ajusta a 
grande parte dos fen6menos, e dado por, 
'1, r(h); c/ 3h _.!!!_J , o <h <a 
, [2a 2a3 
\ ,(h)~ C1, h ,_ ........................................................................... Eq. 2.4 
0 modelo exponencial possui um crescimento mais Iento, quando 
comparado com o modele esferico e e definido pela equac;:ao: 
3h y(h)= C1[1-exp(--)], a h > 0 ............................................................... Eq. 2.5 
Uma diferenc;:a fundamental entre o modele esferico e o exponencial e 
que o esferico atinge o patamar no valor do alcance, enquanto o exponencial o 
atinge apenas assintoticamente (VIEIRA, 1994). 
0 modele Gaussiano e usado quando a estrutura de variabilidade 
cresce de modo suave. Sua equac;:ao e dada por: 
3h2 y(h)= C,[1-exp(--2 )], a h>O ............................................................ Eq.2.6 
0 modelo linear e expresso pela equa~o: 
' c 1 y(h};-;h, 
I r(hl; c1, 
l 
O<h<a 
...................................................................................... Eq.2.7 
h2a 
Esta fase, a que trata do ajuste de um modelo te6rico ao 
semivariograma empfrico, e considerada a mais importante das aplicac;:6es da teoria 
das variaveis regionalizadas e pode ser considerada uma das maiores fontes de 
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polemicas dessas aplicac;oes, pois 0 ajuste e bastante subjetivo e calculos 
posteriores dependem do modelo do semivariograma ajustado 
(VIEIRA, 1994). 
Na Figura 2.1, foi usado o modelo esferico na construc;ao do 
semivariograma. 
y(h) 
i 
ft·~· • 
• 
fc,j ./ • • iT! • 
Ef ·t P ·t 4~ I// i i £ e1 o eo1 a - co : \j! 
------~---------. h I ....__,-,,----..:;··,~ I Alcance .,. a 
Figura 2.1: Semivariograma llustrativo- modelo esferico 
FONTE: Modificada de Souza eta!. (1999}, p.86 
Examinando a Figura 2.1, identificamos os seguintes elementos: Co, 
denominado efeito pepita ("nugget effect"), revela a descontinuidade do 
semivariograma para distancias menores do que os intervalos de amostragem ou 
revela tambem erros de medic;8o (ISAAKS & SRIVASTAVA, 1989). Entretanto, nao e 
possfvel verificar se a maior contribuic;ao desses erros provem dos erros de medic;ao 
ou da escala realizada pela amostragem; C1 e a diferenc;a entre o patamar ("Sill") C e 
o efeito pepita Co. Finalmente "a" e denominado alcance, indicando a distancia a 
partir da qual ha independencia entre parcelas cuja distancia h e superior ao valor 
de "a". 
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2.2.2 - Jack-Knifing 
VIEIRA (1994) afirma em seu trabalho que o procedimento de auto 
validagao denominado "Jack-knifing" e uma poderosa ferramenta que permite medir a 
qualidade da estimativa dos valores. lsso e feito atraves do julgamento, de forma 
global, de parametres do modelo de regressao ajustado, considerando os valores 
observados versus os valores ajustados pela krigagem, utilizando o modelo de 
semivariograma escolhido, tais como: coeficiente linear, coeficiente angular, 
coeficiente de determinagao, media do erro absoluto, variancia do erro absoluto, 
media do erro reduzido, variancia do erro reduzido. lnforma ainda que os valores 
ideais procurados para esses parametres sao: 
(a) Coeficiente linear a=O, 
(b) Coeficiente angular b=1, 
(c) Coeficiente de determinagao R2=1, 
(d) Media do erro absoluto=O, 
(e) Variancia do erro absoluto= minima, 
(f) Media do erro reduzido=O, 
(g) Variancia do erro reduzido=1. 
A escolha do modelo ajustado do semivariograma sera realizada de 
forma favoravel ao modelo, cujos parametres citados se encontrem mais pr6ximos 
dos valores ideais. 
A equagao da regressao linear, relacionando valores medidos 
[ Z(x;)] com valores estimados [Z*(x;)], e dada pela formula, 
Z*(x;)= a + bZ(x;) ..................................................... Eq. 2.8 
0 erro absolute e definido pel a diferenga entre Z*(x;) e Z(x;), isto e, pela 
formula: 
EA(x;) = Z*(x;) - Z(x;) ......... ... ........ .......... . .............. Eq. 2.9 
0 erro reduzido e definido pela formula : 
Z*(x-)-Z(x·) ER I I ............................................. Eq. 2.10 
a( xi) 
lO 
onde a 2(X;) e a varifmcia da estimativa. 
2.2.3- lnterpola!faO pelo metodo Krigagem 
Exis!em varios metodos de interpola9ao de valores nao amostrados, 
sendo Krigagem fundamentado no metoda de estima9ao por medias m6veis e com 
6timas propriedades. Na execu9ao desse metoda, sao levados em considera9ao os 
fatores que seguem: o numero de dados e a qualidade dos mesmos em cada ponto, 
a posi9ao dos dados com rela9ao ao campo, a continuidade espacial das variaveis 
interpoladas e a distancia entre os pontes e a area de interesse (UZUMAKI, 1994 ). 
Nesse metoda, pontes pr6ximos da posi9ao a ser interpolada levam maiores pesos 
que os mais distantes. Tal metoda trabalha com informac;:Oes obtidas em urn 
semivariograma (ou autocorrelograma) para enconlrar os melhores pesos que serao 
associados as amostras que estimarao urn ponto. E definido como urn processo 
para se estimar valores de variaveis espacialmente distribuidas a partir de valores 
adjacentes considerados dependentes pelo semivariograma (LANDIM, 1998). E 
considerado nao viciado porque produz urn erro medio do resfduo de valor nulo. 
Pode-se dizer que a diferen9a media entre o valor verdadeiro e o valor estimado por 
krigagem e nulo. Tambem e considerado o melhor estimador porque produz menor 
variancia do erro (VIEIRA, 1994). 
Segundo CAMARGO (1997), o metoda krigagem constitui urn conjunto 
de metodos de estima98o a saber: krigagem simples, krigagem ordinaria, krigagem 
universal, Co-krigagem, etc. 
A equa9@to que define o estimador krigagem ordinaria e dada por: 
* n 
z ( Xo,Yo )= L },iZ(x;,yi) 
n 
com LX; = 1 .......................................................... Eq. 2.11 
i=1 i = 1 
onde z*( Xo, Yo ) e o estimador para urn ponto (Xo, Yo) da regiao, f..; sao os pesos 
usados na estima9@to atribuido a cada vizinho, n e o numero de pontos vizinhos 
usados na estima9ao e z( x; , y; ) e o valor observado em cada ponto vizinho usado 
na estimativa . 
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2.3 - Am11ise Multivariada 
A analise multivariada e um conjunto de tecnicas estatisticas de grande 
utilidade e com uso muito difundido nas ciencias flsicas, agrarias, sociais e medicas. 
Constantemente existe a necessidade de se entenderem as relac;:oes entre variaveis, 
medidas em um numero de individuos (observac;:oes), o que requer que sejam 
examinadas simultaneamente (MANUGISTICS, 1995). A analise multivariada pode 
ser muito complexa, pois e diffcil identificar tecnicas que sao projetadas para estudar 
relac;:oes de dependencia e interdependencia entre variaveis e, ao mesmo tempo, 
tecnicas que manipulem um grande numero de variaveis e/ou o numero de 
observac;:oes. 
Considere a Tabela 01 de dupla entrada que mostra um conjunto de m 
observac;:oes para n variaveis. Sendo X;i (com i= 1 ,2, ... ,n e j= 1 ,2, ... ,m) a j-esima 
observac;:ao da i-esima variavel. 
Tabela 01 : Variaveis versus Observac;:oes 
(Observac;:oes 
I 
Variavel 1 2 
.. ·I j ... m I 
v, i x,, I X12 . I ... lx,i I ... X1m 
v2 I X21 X22 I··· X2j ... X2m 1 I I , , I 
I 
... ... ... . . . I . . . . .. ... 
V; X;1 X;2 
. .. [Xij ! ···IXim I ! i 
... I I ... . .. ) ... 
··· I··· I··· I 
Vn Xn1 [Xn21 ... Xnj ... Xnm [ 
\ ! 
Algumas das tecnicas de analise multivariada que podemos citar sao: 
Analise de Agrupamento, Analise Fatorial, Analise de Componentes Principais, 
Analise Discriminante e Analise de Correlac;:oes Can6nicas. 
Baseados na analise estatistica multivariada e utilizando principalmente 
as tecnicas componentes principais e a analise de agrupamentos, DANIELSSON et 
a/. (1999) estudaram a interrelagao de metais pesados, a classificagao amostral de 
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grupos de sedimentos superficiais em Kattegat e Skagerrak (Suecia), determinando 
quais os fatores que afetam a distribui~o espacial desses metais pesados. 
KORRE ( 1999b) desenvolveu urn a metodologia capaz de identificar a 
quantidade e a taxa de contamina~o das fontes poluidoras do solo, empregando a 
analise de correla~o can6nica eo sistema de informa~o geografica (SIG). 
De urn modo geral, as tecnicas multivariadas sao usadas para reduc;:ao 
e simplifica~o de dados, agrupamentos de dados, estudo da dependencia entre 
variaveis e constru~o de teste de hip6teses. Nesta pesquisa, foi de nosso interesse 
aplicar as tecnicas de analise de componentes principais, para reduzir o numero de 
variaveis, criando novas variaveis interpretativas, analise de grupos, a fim de agrupar 
parcelas homogeneas, segundo alguns parametres (variaveis), e regressao linear 
multipla, simplesmente como metoda alternative de reduc;:ao e estudo de correlac;:oes 
entre as diversas variaveis envolvidas no estudo. 
2.3.1- Analise de Componentes Principais (ACP) 
A analise de componentes principais e uma tecnica usada na 
determinac;:ao das relac;:oes entre varias variaveis quantitativas, na reduc;:ao de dados 
e na determinac;:ao de relac;:6es lineares. E uma ferramenta uti I quando e conveniente 
reduzir o numero de variaveis a fim de facilitar a interpretac;:ao e otimizar outras 
tecnicas, como, por exemplo, a analise de agrupamentos. 
Considere a matriz X de dados : 
V" ·-,.,_ .
, 
onde Xi = ( Xih Xi2, ... , Xim) e o vetor das m observac;:oes da variavel i . 
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A media e o desvio padrao de uma variavel sao dados pelas 
expressoes: 
e .................................... Eq. 2.12 
A normalizagao (ou padronizayao) dessas variaveis e realizada pela 
transformayao abaixo: 
por: 
X-X 
ziJ = lJ s 1 .............................................. Eq. 2.13 
I 
Aplicando a transformacao, a matriz de dados normalizados e dada 
z 
z11 z12 ··· z1j ··· z1m 
Z21 z22 ··· z2j ··· 2 2m 
A matriz de correlacoes simples entre as variaveis originais e dada por, 
R =_l:_ZZ' ........................................................... Eq. 2.14 
m 
A tecnica de componentes principais consiste na aplicagao de uma 
transformagao matematica na matriz de dados X, de modo a obtermos m novas 
variaveis (componentes principais) que sao combinag6es lineares das variaveis 
ong1nais que tern a propriedade de serem ortogonais entre si, cada uma 
correspondendo a uma parcela da variancia total do conjunto de dados de forma 
decrescente. Por exemplo, o primeiro componente principal e formado pela 
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combina<;:ao linear das variaveis originais que possui a maior variancia, o segundo 
componente principal responde pela proxima maior variancia, tendo a propriedade de 
ser ortogonal ao primeiro, e assim por diante, ate que a variancia total se decompoe 
totalmente. Entao, cada componente sucessivo explica por<;:6es progressivamente 
menores da variancia total. Frequentemente, alguns poucos componentes respondem 
por 75 a 90 por cento da variancia total em uma analise. Nesse caso, como modo de 
reduzir a dimensao do problema e facilitar a interpreta<;:ao, esses componentes sao, 
dessa forma os unicos a serem utilizados para a representa<;:ao dos dados. 
Par defini<;:ao, o primeiro componente principal de X, e dado pela 
combina<;:ao linear, 
(j= 1,2, ... , m) ............................ Eq. 2.15 
cuja nota<;:ao matricial e, 
g'1=c'1z ....................................................... Eq. 2.16 
com, 
(en! 
Cj =I CJ21 
l~;J 
sendo g', urn vetor linha com n elementos e c' 1 um vetor linha com n coeficientes da 
combina<;:ao linear considerada. Este componente possui variancia maxima, com a 
condi<;:i'io de que c' ,.c, = 1, igual a, 
V(gJ)=?,l ................................................. Eq. 2.17 
onde A, e a maior das m rafzes caracteristica de R, denominadas "auto-valores", 
isto e, lc, > /cz >, ... ,>Am. 
0 segundo componente principal e dado pela equa<;:ao 2.17, 
( j= 1 ,2, ... , m ) .................... Eq. 2.18 
ou na forma matricial, 
g'z=C'zz ....................................................................................... Eq.2.19 
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e possui a segunda maxima variancia e sujeita as restri96es c'2c2=1 e c'2c1=0, sendo 
esta ultima restri9ao a que faz com que o segundo componente principal seja 
ortogonal ao primeiro. 
A variancia do segundo componente, por analogia ao primeiro e dada 
por, 
e. assim, sucessivamente. lsto e: 
V(g1) = A1 
V(gz) = Az 
V(gn) =An 
onde, k=1 ,2, ... ,n 
HOFFMANN (1992) trata a analise de componentes principais como 
uma tecnica estatistica que apresenta grande associa9ao com a analise fatorial. Essa 
analise gera combina96es lineares ortogonais entre si (CP), que sao fun96es do 
conjunto de variaveis originais correlacionaveis. Possuem a finalidade de "explicar" o 
maximo da variancia das variaveis originais. 
A soma de todas as rafzes caracterfsticas fornece a variabilidade total, 
n 
L}"k =n =Variabilidade total ............................... Eq. 2.22 
k=I 
sendo que a porcentagem da variabilidade que o k- esimo componente principal 
explica e calculada atraves da equayao 2.23, 
onde n e o numero de variaveis. 
Finalmente, as coordenadas das variaveis originais nos eixos fatoriais 
sao dadas por, 
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Uk = jik Ck , para k =1,2, ... ,n ........................................................................... Eq. 2.24 
RICHARDS (1984) usou a transformac;ao por componentes principais 
para destacar regioes em que ocorrem mudanc;as localizadas evidentes, atraves de 
imagens multiespectrais de satelite associadas com danos de queimadas e com 
vegetagao p6s-queimada. 
Geralmente grande parte da informac;ao au variabilidade contida no 
conjunto de variaveis originais se concentra em um numero pequeno de 
componentes au fatores, podendo-se usar as novas variaveis (C.P's) no Iugar das 
variaveis originais, em analise de varifmcia, tecnicas de agrupamentos, etc. E clara 
que alguma informagao e perdida quando substitulmos as variaveis originais por um 
numero menor de componentes principais (HOFFMANN, 1992). 
Deve-se ressaltar, entretanto, que nem sempre poucas variaveis 
explicam grande quantidade da variabilidade, bem como algumas vezes o 
componente principal e de diflcil (as vezes impassive!) interpretagao. Neste ultimo 
caso, se a analise de componentes principais e utilizada somente para otimizar uma 
segunda tecnica a ser aplicada, a falta de interpretac;:ao dos componentes nao 
prejudice os resultados, como par exemplo, no caso de analise de agrupamentos. 
2.3.3- Analise de agrupamentos (Tecnicas de classifica~ao hierarquica). 
A analise de agrupamentos (AA) e uma tecnica de analise multivariada 
usada na identificagao de caracterlsticas semelhantes em um grupo de observac;:6es 
(BUSSAB eta/., 1990). 
FERNANDES & LIMA (1991) afirmam em seu trabalho que, na analise 
de agrupamentos, pode-se tambem identificar e classificar observag6es au variaveis, 
de forma que cada observagao ou variavel, dentro do mesmo agrupamento, sao 
muito simi lares. 0 termo similaridade faz referenda a um lndice de proximidade, que 
sempre aumenta a medida que cresce a semelhanc;:a entre as observag6es. Esses 
Indices sao expresses numericamente . 
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Em uma analise de agrupamentos, as observa96es ou variaveis dentro 
dos agrupamentos sao bem pr6ximas, ao passo que variaveis ou observa96es em 
diferentes agrupamentos estao bem distantes. 
A tecnica de classificavao multivariada, denominada Analise de 
Agrupamento (Cluster Analysis), pode ser utilizada quando se deseja explorar as 
similaridades entre indivlduos ou entre variaveis, definindo-os em grupos. 0 
desenvolvimento de um metoda de classificavao pressupoe a existencia de uma 
tabela resumo (Tabela 01) do tipo X(n,m) (n linhas representando as variaveis em 
colunas representando os indivlduos). 
A partir da tabela resumo, construlmos uma outra tabela de distancias 
D(m,m), que apresenta a similaridade de cada indivfduo i com cada indivfduo j. 
Em seguida e definido o algoritmo de classificavao hierarquica, descrito 
como segue: 
1. 0 processo e iniciado com uma partivao do conjunto de m indivfduos de 
modo que cada um deles seja o unico elemento de cada uma das classes de 
uma partivao, com numero de classes igual ao numero de indivfduos. 
2. Em seguida, as duas classes mais semelhantes sao reunidas numa so 
classe. Procedendo dessa forma, o numero de classes restantes e diminuido 
de uma unidade; 
3. Este procedimento sera repetido ate nao se dispor mais do que uma so 
classe que ira reunir todas as classes. 
Finalmente, sao descritos os conteudos dos subconjuntos de classes 
obtidos em cada momenta e se avalia a qualidade da classificavao obtida. 
Existem diversos modos de se determinar a distancia d entre os 
individuos. As distancias mais usuais sao: 
A distancia euclidiana entre indivlduos j e v e definida pela formula, 
n 
d\v = l:(xi,j -xi,v)2 ................................................................... Eq 2.25 
f,1 
A distancia euclidiana reduzida e definida atraves da formula, 
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d2j,v = ± (Xi,j -2X;,v)2 ................................................................. Eq. 2.26 
i=1 s i 
A distfmcia de city-blocks e definida pela formula, 
dj·,v = ~ I x,,j s- X j,v I ........................... . L.. . . ................................. Eq. 2.27 
i=1 i 
Os metodos de classificagao hierarquica sao destinados a produzir uma 
representagao grafica da informagao contida na tabela de dados e tem como objetivo 
representar, de maneira resumida, o resultado das comparag6es entre os elementos 
de uma tabela de observag6es. A representayao grafica do resultado das 
comparag6es entre os individuos observados e denominada "dendrograma" ou 
tambem" arvore de classificayao" (CRIVISQUI, 1997). 
Varios sao os metodos de classificagao hierarquicas existentes. Os 
principais sao, 
Metodo do vizinho mais proximo (Single linkage). Nesse metodo a 
distancia entre o grupo { Obj( i ), Obj( j )} e o grupo { Obi( k ) } e obtida pela 
expressao: 
d({Obj(i),ObjU)} e {Obj(k)}) = minimo [d({Obj(i),Obj(k)}), d({ObjO),Obj(k)})] ..... Eq. 2.28 
Metodo dos centr6ides. Consiste na determinayao da distancia entre o 
grupo { Obj( i ), Obj( j )} e o grupo { Obj( k) } por meio da expressao: 
d 
f7. d({Obj(i)}, {Obj(k}) + Pj. d({Obj(j)}, {Obj(k)} 
[{Obj(i),Obj(j)},{Obj(k)}] = Pr -1- p. "". Eq. 2.29 
I , j 
sendo P; o numero de objetos que contem o grupo {Obj (i)} e Pi o numero de 
objetos que contem o grupo {Obj U)}. 
Metodo de Ward. E um procedimento hierarquico de agrupamento que 
calcula a distancia entre dois grupos, por meio da soma de quadrados entre 
dois agrupamentos, calculados sobre todas as variaveis. 0 principio de 
funcionamento do metodo de Ward consiste numa generalizagao 
multidimensional do modelo de analise de Variancia. A equagao utilizada no 
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metodo de agregac;:ao de classes, denominado de "Perda de lnercia", 
(ASENSIO, 1989), e dada pela expressao, 
p1p2 2 
-::-'--"':-d (g1, g2) ............................................................. Eq. 2.30 flt+P2 
on de, 
l1 e b representam dois grupos; 
P1 e P2 representam a massa dos pontos g, e g2, respectivamente, ou seja, o 
numero de individuos nos grupos 11 e b. 
d2(g, ,g2) representa o quadrado da distancia euclidiana, entre os centros de 
gravidade g, e Q2 dos grupos 1, e 12, cujas coordenadas sao dadas pelas medias 
das n variaveis dentro do grupo. 
Estudando a variabilidade especial de atributos fisicos do solo e 
resposta espectral da cultura de feijao irrigado, em imagens aereas digitais, GARCIA 
( 1997) concluiu que a classificac;:ao nao supervisionada das imagens, at raves da 
analise de agrupamento, nao foi suficiente para encontrar areas diferenciadas na 
resposta espectral da cultura, em func;:ao da variabilidade espacial dos atributos 
fisicos do solo estudado. 
HERRERA et. at. (1997) utilizaram-se de metodos multivariados, analise 
de componentes principais (ACP) e analise de agrupamentos (AA) para o 
agrupamento de estac;:Oes climatol6gicas localizadas no Estado de Sao Paulo. 
Conclufram que os metodos de Koppen e multivariados sao praticamente 
concordantes e que a metodologia utilizada constitui uma tecnica uti I na confecyao de 
mapas climaticos. 
2.4 - Estudo de correla~oes e modelagem 
E de se esperar a existencia de correlac;:ao entre as caracterfsticas 
estudadas em uma determinada area. Algumas ferramentas da estatfstica classica, 
como a correlac;:ao de Pearson, sao utilizadas para se estimar as correlac;:6es entre 
parametres em estudo, e podem ser utilizadas como analise previa a ajustes de 
modelos de regressao, com o objetivo de serem realizadas predic;:6es. 
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LiMA & SILANS (1999) utilizaram uma area de 5000 m2 com a 
finalidade de caracterizar a variabilidade espacial da infiltra<;ao de agua no solo e dos 
parametres hidrodinamicos do solo. Aplicaram-se tecnicas de analise estatfstica 
classica e de geoestatistica para descrever a variabilidade espacial dos parametres 
de infiltra<;ao. Concluiu que a analise geoestatfstica permitiu detectar a existencia de 
uma certa estrutura na distribuigao espacial dos parametres es!udados. 
sA (2001) utilizou a regressao linear multi pia para explorar as rela<;oes 
entre atributos do solo e topograficos, mostrando esta ser uma ferramenta util na 
geragao de modelos de predigao de alguns atributos-chave da fertilidade do solo, tais 
como argila, materia organica, capacidade de troca de cations e densidade do solo, 
afirmando que este metoda requer menos amostras de solo do que as tecnicas de 
interpolagao. 
0 uso de regressoes lineares simples e multiplas e assunto de grande 
uso em agriculture de precisao, principalmente na tentativa de se explicar a produ<;ao 
ou rendimento atraves de fatores fisicos, quimicos e mecanicos do solo. 
2.5 - Geoestatistica e Am'ilise Multivariada 
Recentemente, um grande numero de pesquisadores tem desenvolvido 
estudos em diversas areas, utilizando, na amilise e interpreta<;ao de seus resultados, 
ferramentas de analise multivariada e geoestatistica. 
KORRE (1999a), estudando fontes de contaminagao do solo por metais 
pesados, desenvolveu metodologia para a determinagao dessas fontes, combinando 
tecnicas de analises multivariada e geoestatistica com o sistema de informagao 
geografica. A analise dos componentes principais e a analise de fator e interpolagao 
atraves da "krigagem" foram as principais ferramentas utilizadas. 
ROYLE & BERLINER (1999) usando as tecnicas de geoestatistica, 
estudaram a relagao da concentragao do oz6nio troposferico com a temperatura, 
desenvolvendo um modelo geral hierarquico, bem como uma estrategia de 
estima<;ao para sua predi<;ao espacial multivariada. 
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CASTRIGNANO et at. (1998) utilizaram analise de componentes 
principais e procedimentos geoestatfsticos para dividir uma area de quatro hectares 
em subareas homogemeas com relac;:ao a propriedades do solo. Os autores sugeriram 
que a metodologia poderia ser aplicada para otimizar tecnicas agronomicas, como 
irrigagao e fertilizac;:ao. 
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3- MATERIAl E METODOS 
3.1- Material 
Serao utilizados para este trabalho, os dados procedentes da lese de 
PREVEDELLO (1987). 0 experimento foi realizado em Piracicaba, estado de Sao 
Paulo, na Escola Superior de Agricultura "Luiz de Queiroz", campus da Universidade 
de Sao Paulo, em area localizada a 580 metros acima do nfvel do mar, cujas 
coordenadas geograficas sao 22° 42' 30" de latitude sui e 45° 38' 00" de longitude 
oeste. 
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Figura 3.1 : Area Experimental 
0 local e de relevo ondulado, apresentando declividade no sentido SW-
NE de aproximadamente 6%. 0 solo do local, de acordo com a classificagao 
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americana, e um Paleudalf 6xido, de perfil homog€meo muito profunda e cujo lenc;:ol 
freatico encontra-se a varios metros abaixo da sua superficie. 
0 experimento foi realizado em uma area de 4810 metros quadrados, 
isto e, 37 metros no sentido SW-NE e 130 metros no sentido NW-SE, com 52 
parcelas experimentais de 1.0 metro quadrado cada uma, identificadas por estacas 
que se distanciavam de 1 0 em 1 0 metros, indicando a localizac;:ao espacial de cada 
metro quadrado estudado, conforme Figura 3.1. 
A cultura utilizada no experimento foi o arroz de sequeiro, desenvolvido 
no lAC, Campinas, Estado de Sao Paulo, em 1980, denominado cultivar 164, 
sendo de ciclo precoce, de porte medio, resistindo moderadamente ao acamamento e 
a seca, apresentando sensibilidade moderada ao Brusone. Com o fim de suprir as 
necessidades nutricionais da cultura e a manutenc;:ao da fertilidade do solo, a autora 
informa que a adubac;:ao foi manual, de formula 10:10:1 0, empregando 1 0 g por 
metro linear, o que corresponde a 200 kg de NPK por hectare. 
Sao lnformados os resultados das analises qui micas do solo, media de 
52 parcelas. A semeadura manual foi realizada em 17/10/84, ap6s a adubac;:ao, com 
60 sementes viaveis por metro linear, com espac;:amento entre linhas de 50 em. 
Antes das plantas atingirem 40 em de altura, foi necessaria a realizac;:ao da capina 
manual por duas vezes. Foi necessaria realizar irrigac;:ao no final da fase vegetativa 
e essa foi feita por aspersao, de modo que foi mantida a uniformidade na distribuic;:ao 
de agua na cultura. Ap6s 117 dias da semeadura, teve infcio a amostragem, atraves 
de colheita individual de cada metro quadrado, cuja durac;:ao foi de 3 dias . 
Neste trabalho nos limitaremos simplesmente a citar os parametres que 
foram medidos. Maiores detalhes a respeito da metodologia empregada para essas 
medidas encontram-se no trabalho de PREVEDELLO (1987). 
Os parametres quimicos e ffsicos do solo foram obtidos em duas fases, 
antes da adubac;:ao e depois da colheita, na camada superficial de 0 a 20 em de 
profundidade. lnforma-se ainda que fora realizada a determinac;:ao do parametro 
fisico granulometria e os qufmicos como Zn, pH em agua, carbonico organico, P, Ca, 
Ca + Mg, K, AI e acidez titulavel. 
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No que se refere a planta, foi considerada uma area de 1 ,0 metro 
quadrado, correspondente a cada estaca, em que foram realizadas analises de teores 
de nutrientes, medidas quanta a altura da planta, contagem e pesagem de graos, 
contagem na epoca da colheita de perfilhos e paniculas, porcentagens de graos 
chochos, numero de graos cheios por panfcula, produgao de graos, peso de 100 
graos, perfilhamento efetivo e, finalmente, o fndice de colheita. 
De posse dos dados foram constitufdas 47 variaveis, relacionadas 
abaixo, o que permitiu a realizagao das analises propostas (PREVEDELLO, 1987). 
Os respectivos valores para cada variavel encontram-se no ANEXO. 
3.1.1- Lista das variaveis. 
1 - Produ~rao de graos( g/m2)-+ Pgm2 
Produ<;:ao de graos (g/m2), obtida pela pesagem dos graos cheios de 10 
panfculas, secas em estufa a 60° C ate peso constante. Ap6s ser feita a corre<;:ao 
para 13% de umidade, foi realizado o calculo para o numero de panfculas por metro 
quadrado; 
2 - Materia seca ( g/m2 )-+ Masecgm2 
Em cada m2 de terrene foram coletadas 20 plantas (parte aerea) 
representatives dessa area. Dez dessas plantas foram usadas para a determina<;:ao 
da materia seca e analise de teores de nutrientes. 
3- Altura da planta (em)+ Alplancm 
A altura da planta em (em) foi medida por ocasiao da colheita, do nfvel 
do solo ate a extremidade da panfcula do colma mais alto. Cada m2 foi separado em 
1 0 grupos de plantas, obtendo-se, dessa forma, a media de 10 medidas por m2 
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4 - Perfilhamento efetivo + Perefe 
0 perfilhamento efetivo foi obtido pela divisao do numero de panfculas 
por metro quadrado pelo numero de perfilhos totais nessa mesma area. 
5 - Numero de perfilhos/m2 + Nuperm2 
Numero de perfilhos par metro quadrado, contados por ocasiao da 
col he ita. 
6 - Numero de paniculas/m2 + Nupanm2 
Numero de panfculas por metro quadrado, contados por ocasiao da 
colheita. 
7 - Peso de graos cheios/panicula (g) + Pegchpag 
Peso de graos cheios por panicula, obtido pela pesagem de todos os 
graos cheios em cada 10 paniculas representativas de um metro quadrado e dividido 
por 10. 
8- Peso de 100 graos (g)+ P100grag 
Peso de 100 graos, em gramas, obtido pela divisao do peso dos graos 
cheios em 10 plantas, pelo numero de graos cheios nessas 10 plantas 
representativas de cada metro quadrado, sendo o resultado multiplicado por 1 00. 
9 - Porcentagem de graos chochos/m2 + Porgrchm2 
A porcentagem de graos chochos foi obtida pela divisao do numero de 
graos chochos par metro quadrado, pelo numero total dos graos por metro quadrado, 
sendo o resultado multiplicado por 100. 
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10 - indice de Colheita ~ lncolh 
0 fndice de colheita foi obtido pela relac;ao entre a produc;ao de graos e 
o rendimento de materia seca da parte aerea. 
11 - pH antes da adubac;ao ~ pHaa 
Foi determinado o pH em agua, atraves do potenciometro, numa relac;ao 
solo/agua de 1 :2,5. Para essa determinac;ao, a camada superficial do solo (0-20 em 
de profundidade) foi amostrada junto as estacas, em duas fases: uma, antes da 
aduba<;:Bo (a.a.), e outra, p6s-colheita (p.c.). 
12 -pH pos colheita ~ pHpc 
Foi determinado o pH em agua, atraves do potenciometro, numa relac;ao 
solo/agua de 1 :2,5. Para essa determina<;ao, a camada superficial do solo (0-20 em 
de profundidade) foi amostrada junto as estacas, em duas fases: uma, antes da 
aduba<;:Bo (a.a.), e outra, p6s-colheita (p.c.). 
13 - % C organico antes da adubac;ao ~ PorCorgaa 
Carbonico organico, analise feita por via umida, atraves da oxidac;ao 
com K2Cr207 em presenc;a de H2S04 e titula<;:Bo do excesso do oxidante com 
FeS04.?H20. 
14 -% C organico pos-colheita ~ PorCorgpc 
Carbonico organico, analise feita por via umida, atraves da oxida<;So 
com K2Cr20y em presenc;a de H~04 e titulac;ao do excesso do oxidante com 
FeS04.?H20. 
15- P antes da adubac;ao ~ Paa 
A analise do f6sforo foi realizada atraves da extrac;iio com H2S04 a 
0,05N e leitura em fotocolorfmetro. 
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16- P p6s-calheita ~ Ppc 
A analise do f6sforo foi realizada atraves da extrac;:ao com H2S04 a 
0,05N e leitura em fotocolorfmetro. 
17 - K antes da aduba~taa ~ Kaa 
A analise do potassic foi realizada atraves da fotometria de chama, ap6s 
extrac;:ao com acido nftrico 0,05N. 
18- K p6s-calheita ~ Ppc 
A analise do potassic foi realizada atraves da fotometria de chama, ap6s 
extrar;:ao com acido nltrico 0,05N. 
19 - Ca antes da aduba~tao ~ Caaa 
A analise de calcio e calcio+magnesio foi realizada pela extrac;:ao com 
KCL 1 N e titulac;:ao com EDTA. 
20 - Ca ap6s a colheita ~ Cape 
A analise de calcic e calcio+magnesio foi realizada pela extrac;:ao com 
KCL 1 N e titulac;:ao com EDT A. 
21 - Magnesia antes da aduba~tao ~ Mgaa 
A analise de calcic e calcio+magnesio foi realizada pela extrac;:ao com 
KCL 1 N e titulac;:i3o com EDT A. 
22 - Magnesia p6s-colheita ~ Mgpc 
A analise de calcic e calcio+magnesio foi realizada pela extrac;:ao com 
KCL 1 N e titulac;:ao com EDT A. 
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23 - Aluminio antes da aduba~ao -+ Alaa 
A analise do alumfnio foi realizada atraves da extrac;;ao com KCL 1 N e 
titulac;;ao com NaOH 0,025N. 
24- Aluminio p6s-colheita -+ Alpc 
A analise do alumfnio foi realizada atraves da extrac;;ao com KCL 1 N e 
tilulayao com NaOH 0,025N. 
25 - H antes da aduba~ao -+ Haa 
Esta analise (acidez titulavel) foi realizada atraves da extrac;;ao com 
acetate de calcio pH 7.0 e titulayao com NaOH a 0,025N. 
26 - H p6s-colheita + Hpc 
Esta analise (acidez titulavel) foi realizada atraves da extrac;;ao com 
acetate de calcio pH 7.0 e titulac;;ao com NaOH a 0,025N. 
27 - Soma de bases antes da aduba~ao -+ SBaa 
Esse parametro foi obtido atraves da soma das bases (Ca+Mg+K ). 
28- Soma de bases p6s-colheita-+ SBpc 
Esse parametro foi obtido atraves da soma das bases (Ca+Mg+K ). 
29 - Capacidade de troca de cations antes da aduba~ao -+ CTCaa 
Esse parametro foi obtido atraves da soma das bases com a inclusao da 
acidez titulavel (H)+ Alumfnio (AI). 
30 - Capacidade de troca de cations p6s-colheita + CTCpc 
Esse parametro foi obtido atraves da soma das bases com a inclusao da 
acidez titulavel (H)+ Alumfnio (AI). 
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31 - Zinco antes da aduba~ao + Znaa 
A analise de Zinco foi realizada no laborat6rio de nutri9ao mineral do 
departamento de Quimica, pela extra9ao com DTPA, e leitura no espectrofot6metro 
de absor9ao at6mica. 
32 - Zinco p6s-colheita + Znpc 
A analise de Zinco foi realizada no laborat6rio de nutri9ao mineral do 
departamento de Qufmica, pela extra98o com DTPA, e leitura no espectrofot6metro 
de absor9ao at6mica. 
33 - Argila % antes da adubac;ao + ARGaa 
Separa9ao das particulas atraves da metodologia citada. 
34 - Argila % p6s-colheita + ARGpc 
Separa9Bo das partfculas atraves da metodologia citada. 
35 - Areia antes da aduba~ao + AREIAaa 
Separagao das partfculas atraves da metodologia citada. 
36 - Areia p6s-colheita + AREIApc 
Separa9Bo das partfculas atraves da metodologia citada. 
37 - Silte % antes da aduba~ao + SIL TEaa 
Separagao das partfculas atraves da metodologia citada. 
38 - Silte % p6s-colheita + SIL TEpc 
Separa9ao das partfculas atraves da metodologia citada. 
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39 - % de nitrogenio na planta -+ PNpla 
A analise do nitrogenio na planta foi realizada pela digestao com acido 
sulfurico e destila~ao da amenia em micro-Kjeldahl e titula~ao com solu~ao de HCL. 
40 - % de fosforo na planta + PPpla 
A analise do f6sforo na planta foi realizada pela digestao com acido e 
determinagao colorimetrica do complexo fosfovanado-molibdico. 
41 - % de Potassio na planta -+ Pkpla 
A analise do potassic e zinco na planta foi realizada pela digestao com 
acido e determinac;:ao do elemento por espectrofotometria de absor~ao at6mica. 
42 - Partes por milhao de Zinco na planta + PpmZnpla 
A analise do potassic e zinco na planta foi realizada pela digestao com 
acido e determina~o do elemento por espectrofotometria de absor~ao atomica. 
43 - Rela~ao Fosforo/Zinco na planta -+ Pznpla 
Parametro obtido pela divisao da % P pelo ppm Zn . 
44 - Extra~ao de N em g por m2 -+ ExtNgm2 
Esse parametro foi obtido atraves da expressao ((Peso da materia seca 
g/m2 x % N na planta) + 1 00). 
45 - Extra~ao de P em g por m2 -+ ExtPgm2 
Esse parametro foi obtido atraves da expressao ((Peso da materia seca 
g/m2 x% P na planta) + 100). 
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46 - Extra~rao de K em g por m2 + ExtKgm2 
Esse parametro foi obtido atraves da expressao ((Peso da materia seca 
g!m2 x% K na planta) _,_ 100). 
47 - Extra~rao de Zn em mg por m2 + ExtZnmgm2 
Esse parametro foi obtido atraves da expressao ((Peso da materia 
seca g/m2 x ppm Zn na planta) _,_ 1 000). 
3.2 - Metodos 
Este trabalho foi dividido em 4 partes: analise de dados do solo antes da 
adubagao, analise de dados de solo depois da colheita, analise de dados com relayao 
a parametres de produgao e analise relacionando a produyao com os parametres do 
solo antes da adubagao. 
Para a analise dos parametres do solo e da produgao, foram aplicados 
os metodos multivariados, mais especificamente, o metoda de componentes 
principais e o metodo de agrupamento em um conjunto de parametres, selecionados 
a partir de urn conjunto maior de variaveis. A analise de componentes principais foi 
empregada na identificayao de novas variaveis que explicavam maior parte da 
variabilidade. 0 metodo de agrupamento foi usado na determinayao de regioes 
homogeneas segundo os parametres envolvidos atraves tanto das variaveis originais, 
quanta atraves das componentes principais. A geoestatistica foi utilizada na 
determinayao de modelos de semivariogramas e interpolayao (krigagem) dos dados 
que foram gerados por meio de aplicagao da analise de componentes principais. 
Finalmente foram construfdos mapas de produtividade que permitiram interpretar os 
resultados com maior facilidade. 
Na analise feita com a f1nalidade de encontrar um modelo para a 
produtividade, segundo os parametres do solo antes da adubagao, foram ajustados 
modelos de regressao linear multipla, tanto utilizando-se as variaveis originais, quanto 
utilizando-se as componentes principais, a titulo de comparagao dos resultados. 
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Mapas interpolados atraves do metoda de krigagem foram feitos sabre a produ9§o 
observada e a prodUt;:ao estimada pelos dais metodos anteriormente descritos. 
33 
4- ANALISE DOS RESULTADOS 
4.1- Solo 
4.1.1- Antes da Adubac;;:ao 
4.1.1.1- Analise dos Componentes Principais 
Para essa analise foram consideradas 14 variaveis definidas antes da 
adubagao: Alaa, AREIAaa, ARGaa, Caaa, CTCaa, Haa, Kaa, Mgaa, Paa, pHaa, 
PorCorgaa, SBaa, SIL TEaa e Znaa. Foram extrafdos 6 componentes principais que, 
de forma acumulada, explicam 91.275% da variabilidade total. 
Tabela 02. Resumo dos componentes principais da analise multivariada - Antes da 
Adubagao. 
Componente Porcentagem Porcentagem 
numero 
Autovalor 
da variancia Acumulada 
1 4.641230 33.152 33.152 
2 3.789010 27.064 60.216 
3 1.456610 10.404 70.620 
4 1.203830 8.599 79.219 
5 0.922917 6.592 85.811 
6 0.764894 5.464 91.275 
A correla<;ao entre as variaveis originais e os 6 componentes principais 
constam da Tabela 03. 
0 primeiro componente (Comp. 1), o qual explica 33.152% da 
variabilidade total dos dados, apresenta correlagoes elevadas e positivas com Paa, 
Caaa, Sbaa e CTCaa e correlagao media com Kaa (Tabela 03). 0 CTC indica a 
fertilidade do solo, logo, quanto maior, melhor a fertilidade. Sendo o Ca, Mg e K 
componentes do CTC, a medida que este aumenta e de se esperar que a presenga 
do f6sforo seja aumentado. Esse componente reflete a fertilidade do solo. 
0 segundo components (Comp. 2) explica 27.064% da variabilidade 
total dos dados e apresenta correla<;:oes elevadas positivas com a variavel Haa, 
media positiva com SIL TEaa, AREIAaa e PorCorgaa e tambem apresenta 
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relacionamento elevado negativo com a variavel ARGaa e medio negativo com 
pHaa. Nesse caso, as variaveis PorCorgaa, Haa, SIL TEaa e AREIAaa se comportam 
de maneira oposta as variaveis pHaa e ARGaa. A medida que o pH e aumentado, a 
acidez decresce e, consequentemente, existe uma menor quantidade de H livre na 
solugao. Por outro lado, quando ha um aumento no tear de argila, os componentes 
de areia e silte sofrem um decrescimo. Esse components relaciona-se com a acidez 
e textura do solo. 
Tabela 03. Correlac;:Oes entre variaveis originais e componentes principais- Antes da 
Adubagao. 
VARIAVEIS 
pHaa 
Paa 
PorCorgaa 
Kaa 
CAaa 
Mgaa 
Alaa 
Haa 
Sbaa 
CTCaa 
Znaa 
ARGaa 
AREIAaa 
SILTEaa 
Comp. 1 Comp. 2 Comp. 3 Comp. 4 Comp. 5 
0.6459 -0.6574 0.0297 0.1890 -0.0242 
0.7552 -0.1916 0.1359 -0.4690 -0.1297 
0.5203 0.6309 0.2425 0.0388 0.0987 
0.6125 -0.1121 0.2236 -0.5251 0.1616 
0.8565 0.0073 -0.2966 -0.0017 -0.2397 
0.4240 0.0844 -0.0500 0.5760 0.6207 
-0.2990 0.3886 -0.5160 -0.4209 0.4269 
-0.4227 0.7650 0.2139 -0.2621 0.2092 
0.9447 0.0223 -0.2436 0.1155 0.0037 
0.8029 0.4650 -0.1604 -0.0310 0.1378 
0.5374 0.5908 0.3852 -0.0475 0.0140 
-0.0014 -0.8736 0.1918 -0.1523 0.2988 
-0.0241 0.6130 0.5870 0.2259 -0.1559 
0.0132 0.6794 -0.5578 0.0513 -0.2610 
Comp. 6 
-0.0859 
-0.1409 
0.0299 
-0.4137 
0.3427 
-0.2627 
0.1883 
0.1105 
0.1603 
0.2485 
-0.0388 
0.2511 
0.1655 
-0.3900 
A partir do terceiro components e com excegao do quinto components 
que apresenta correlagao media positiva com a variavel Mgaa, as correlagoes com as 
variaveis sao baixas, nao representando claramente nenhuma variavel. 
A maioria das variaveis originais analisadas estao representadas pelos 
dois primeiros componentes principais. 
4.1.1.2 - Analise de Agrupamentos 
4.1.1.2.1 - Variaveis Originais -Antes da Aduba~ao 
Sobre as 14 variaveis originais antes da adubagao, foi realizada a 
analise de agrupamentos, utilizando-se o metoda Ward para o calculo das distancias 
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entre grupos. Formaram-se 4 grupos de parcelas homogeneas, denominados 
G1 ,G2,G3 e G4. Esses grupos sao mostrados por meio do Figura 4.1 e Figura 4.2. 
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Figura 4.1: Dendrograma ilustrativo resultante da analise de agrupamento das 
variaveis originais antes da adubac;:ao. 
0 dendrograma (Figura 4.1) mostra o resultado da analise de 
agrupamentos, onde foram construfdos quatro grupos de parcelas homogeneas, 
determinados com base no corte a uma distancia igual a 10. 
A Figura 4.2 corresponde a um mapa discrete que exibe o resultado da 
aplicac;:ao da analise de agrupamentos nas 14 variaveis originais, antes da adubac;:ao, 
formando 4 grupos de parcelas homogeneas: G1, G2, G3 e G4. 
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Figura 4.2: Mapa discreto, resultado da aplica<;ao da analise de agrupamento nas 14 
variaveis originals de solo, obtidas antes da aduba<;ao 
4.1.1.2.2 - Componentes Principais- Antes da Aduba<;:ao 
Sobre os seis primeiros componentes principals, explicando 91.275% da 
variancia total, foi realizada a analise de agrupamentos, utilizando o metoda de Ward 
como criteria de forma<;ao dos grupos. Formaram-se 4 grupos de parcelas 
homogeneas, denominados: G1, G2, G3 e G4. Esses grupos sao exibidos por meio 
da Figura 4.3 e da Figura 4.4. 
0 dendrograma (Figura 4.3) mostra os quatro grupos determinados com 
base no corte a uma distancia aproximadamente igual a 220. Escolhemos numero de 
grupos igual a 4, pois, para 5 grupos, a parcela de r6tulo 18 (b5) ficaria isolada e, 
para o numero de grupos acima de cinco, o indice de dissimilaridade entre grupos, 
segundo o metodo utilizado, cairia consideravelmente. Mesmo assim, poderiamos ter 
escolhido um numero maior de grupos, mas a titulo de posterior compara<;ao, 
optamos pelo numero quatro. Assim sendo, todos os mapas criados a partir dessa 
tecnica serao divididos em quatro grupos homogeneos, para que possamos compara-
los. 
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Figura 4.3: Dendrograma ilustrativo resultante da analise de agrupamentos 
dos seis primeiros componentes principais - antes da adubal(aO. 
A Figura 4.4 corresponde a um mapa discrete que mostra o resultado da 
aplica\(iio da analise de agrupamentos nos seis primeiros componentes principals, 
dividindo a area em estudo em quatro grupos homogeneos G1, G2, G3 e G4, 
segundo aproximadamente 91% da informa\(iio contida no conjunto de 14 parametres 
do solo, antes da aduba\(iio. Comparando-se com o mapa discrete a partir das 
variaveis originais (Figura 4.2), notamos muita similaridade. Mas, interpretar os 
grupos segundo as 14 variaveis originais, com certeza seria mais complexo do que 
interpreta-los com rela\(iio as 6 novas variaveis. Nesse caso, como a maior parte da 
variabilidade (60%) esta contida nos dois primeiros componentes principals, que sao 
relacionados a fertilidade (comp. 1) e acidez e textura (comp. 2), a analise ficaria 
ainda mais simples. 
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Figura 4.4: Mapa discrete relative a aplicagao da analise de agrupamentos 
nos 6 primeiros componentes principais -antes da adubagao. 
4.1.1.3- ANALISE GEOESTATiSTlCA 
4.1.1.3.1- Primeiro Componente Principal. 
Por meio do programa "Variowin", foi realizada a analise geoestatistica 
do primeiro componente principaL Com os valores das referidas variaveis das 
parcelas, foi feito o ajuste de um modelo no semivariograma. lnicialmente foi 
realizado o ajuste de tres modelos de semivariograma (entre modelo Esferico, 
modelo Exponencial, modelo Gaussiano ou Linear). A validagao desses modelos foi 
realizada atraves da aplicagao do procedimento de auto-validagao "Jack-Knifing" 
(Segao 2.2.2) _ Atraves deste procedimento, foi entao escolhido o modelo de 
semivariograma que melhor se ajustava aos dados, e os mapas, refletindo as 
variaveis escolhidas, foram construidos atraves do metoda de krigagem. 
0 semivariograma empirico que corresponde ao primeiro componente 
principal e mostrado pela Figura 4.5. 
39 
Omnidirectional 
• 
8 
• 
• 
• • • 6 
• 
- JL--·--------
24 32 40 48 56 64 72 
I hi 
Figura 4.5 : Semivariograma ajustado ao primeiro componente principal-Modele 
Esferico (Co=0.5, a=40.4, C1=6.6)- antes da adubagao. 
0 modelo escolhido para o ajuste foi o esferico, com efeito pepita igual 
a Co=0.5, alcance=40.4 e C1= 5.5. Nesse caso, a proporgao de estrutura espacial, 
medida pela razao C1/(Co+C1), foi de 0.92. Par meio desse modelo, observamos que 
parcelas que se encontram a uma distancia superior a 40.4 metros, uma das outras, 
sao consideradas nao-correlacionadas entre si. 
Ap6s o ajuste do modelo feito par meio do variowin e validado par Jack-
Knifing, utilizou-se o programa IDRISI32 para a confecgao do mapa de fertilidade do 
solo, empregando o primeiro componente principal das variaveis de solo antes da 
adubagao, sendo o modelo ajustado de semivariograma esferico, de parametres Co 
=0.5, a=40.4 e C1 =5.5 (Figura 4.6). 
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Figura 4.6 Mapa do Primeiro Componente Principal - Fertilidade do solo. 
Variaveis do solo - antes da aduba9ao. 
Observando a Figura 4.6, vemos que a fertilidade do solo cresce 
partindo da cor azul-marinho, passando pelo vermelho e o amarelo, atingindo um 
maximo na cor verde. Apesar deste mapa refletir aproximadamente 33% da 
variabilidade contida na area, segundo o estado ffsico do solo antes da adubaqao, se 
o compararmos ao mapa discrete, obtido pela analise de agrupamento (Figura 4.4), o 
qual representa, indiretamente, 91,275% da variabilidade, podemos observar 
semelhan9as no padrao de intensidades. lsso poderia indicar que a fertilidade e que 
compoe a regra de discrimina9ao entre grupos. Entao, voltando a analisar aquelas 
quatro areas homogeneas, poderfamos dizer que 0 grupo 4 e formado por parcelas 
que possuem um grau mais elevado de fertilizavao, enquanto que o grupo 2 teria a 
maier parte das parcelas com baixa fertilidade. 
~! 
4.1.1.3.2 - Segundo Componente Principal 
Por meio do uso do software "Variowin", foi construido o semivario -
grama empirico, correspondente ao segundo componente principal de antes da 
adubac;ao (Figura 4.7). 
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Figura 4. 7 : Semivariograma ajustado ao segundo componente principal. Modelo 
Gaussiano (Ca=1.34, a= 38.8, C1=3.1)- antes da adubac;ao. 
Ap6s o ajuste dos tres modelos de semivariograma feito pelo programa 
Variowin, escolheu-se, atraves dos procedimentos de auto-validac;iio, por meio do 
programa "Jack-Knifing", o modele de ajuste gaussiano, com efeito pepita igual a 
C0=1.34, alcance a=38.8 e C1=3.1, sendo a proporc;iio de estrutura espacial igual a 
0.70. Atraves deste modele, observamos que parcelas que se encontram a uma 
distancia superior a 38.8 metros uma das outras, sao nao- correlacionadas entre si. 
Ap6s o ajuste do modele, empregou-se o programa IDRISI32 para a 
confecc;iio do mapa de indices de acidez e textura do solo, utilizando o segundo 
componente principal das variaveis de solo antes da adubac;ao, atraves do modele de 
krigagem, mostrado na Figura 4.8. 
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Figura 4.8: Mapa do segundo componente principal- Acidez e Textura do solo. 
Observa-se que existe um gradiente na diagonal 
(aproximadamente na diregao de 135°), aumentando a acidez e a texture do solo no 
sentido SE-NW. A mesma coisa acontece na diregao 45°, partindo do centro-leste-
sw 
4.1.2- Depois da Colheita 
4.1.2.1 -Analise dos Componentes Principais 
Para essa analise foram consideradas 14 variaveis definidas p6s 
colheita: Alpc, AREIApc, ARGpc, Cape, CTCpc, Hpc, Kpc, Mgpc, Ppc, pHpc, 
PorCorgpc, Sbpc, SIL TEpc e Znpc. Foram extraidos 7 componentes principals que, 
de forma acumulada, explicam 92.104% da variabilidade total (Tabela 04) 
Tabela 04 Resumo dos Componentes principais da Analise Multivariada das 
variaveis de solo p6s-colheita. 
Componente Porcentagem Porcentagem 
numero 
Autovalor da variancia Acumulada 
1 4.736590 33.833 33.833 
2 3.595420 25.682 59.514 
3 1.402820 10.020 69.534 
4 0.969309 6.924 76.458 
5 0.906545 6.475 82.933 
6 0.714104 5.101 88.034 
7 0.569723 4.069 92.104 
A correla98o entre as variaveis originais e os 7 componentes principais 
constam da Tabela 05. 
0 primeiro componente ( Comp.1) apresenta correla96es elevadas e 
positivas com pHpc, Ppc, Cape, SBpc, CTCpc e negativa com Hpc. Esse 
componente explica 33.152% da varia9ao total da analise e reflete a fertilidade do 
solo. 0 comportamento do fon hidrogenio e contrario ao do pH, para urn aumento da 
soma de bases, diminuira o espa90 para a presen9a do hidrogenio, tornando a acidez 
menor. 0 Ca e o P encontram-se normal mente no material de origem e fertilizantes. 
Desse modo, a presen9a alta de Ca aumenta a possibilidade da presen9a do P. 
0 segundo componente (Comp. 2) apresenta correla96es elevadas e 
positivas com as variaveis PorCorgpc, Znpc, AREIApc e SIL TEpc e tambem 
apresenta correla9ao elevada e negativa com a variavel ARGpc. Nesse caso, a 
variavel ARGpc esta oposta as variaveis PorCorgpc, Znpc, AREIApc, SIL TEpc, 
representando a Textura eo teor de materia organica e o Zinco no solo. 
0 terceiro componente relaciona-se exclusivamente com a 
disponibilidade de potassic, enquanto que o quinto componente relaciona-se 
exclusivamente com a disponibilidade de alumfnio p6s-colheita no solo, restando o 
quarto, sexto e setimo componentes que nao apresentam correla9ao significativa 
com nenhuma das variaveis originais. 
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Tabela 05: Coeficientes de correla9Eto entre variaveis originais e componentes 
principais das variaveis de solo p6s colheita. 
Variaveis 
pHpc 
PorCorgpc 
Ppc 
Kpc 
Cape 
Mgpc 
Alpc 
Hpc 
SBpc 
CTCpc 
Znpc 
ARGpc 
AREIApc 
SILTEpc 
Comp.1 
0.8582 
0.1542 
0.7937 
0.3713 
0.8726 
0.4427 
-0.2995 
-0.6622 
0.9723 
0.8012 
0.1686 
0.0002 
-0.2571 
0.2027 
Comp. 2 
-0.2379 
0.7679 
0.1350 
0.0972 
0.1363 
-0.2332 
0.3452 
0.5275 
0.0126 
0.4198 
0.6206 
-0.9092 
0.7991 
0.6515 
Comp. 3 Comp. 4 Comp. 5 Comp. 6 Comp. 7 
-0.0672 0.0332 -0.0773 -0.0108 0.0941 
0.0859 -0.2493 -0.0107 0.0715 -0.4754 
0. 0156 -0.1929 -0. 1610 -0.1889 0.2069 
0.6914 -0.1212 -0.1312 -0.5235 0.0962 
-0.3865 -0.1758 -0.0062 0.0371 -0.1068 
0.5683 0.4673 0.3289 0.1985 -0.0464 
-0.3233 -0.0845 0.6712 -0.4457 -0.0089 
0.3436 0.1351 0.1066 0.0179 -0.0316 
-0.0322 0.0134 0.1151 0.0495 -0.1018 
0.1657 0.1024 0.2156 0.0531 -0.1505 
0.0935 -0.3034 0.3217 0.3572 0.4631 
0.1228 -0.2928 0.2236 0.0367 -0.0827 
0.2165 -0.2186 -0.2419 0.0950 -0.0017 
-0.3442 0.5858 -0.1244 -0.1268 0.1179 
A maioria das variaveis analisadas estao representadas pelos dois 
primeiros componentes principais. 
4.1.2.2 - Analise de Agrupamentos 
4.1.2.2.1- Variaveis Originais - P6s-Colheita 
Com as 14 variaveis originais p6s-colheita foi realizada a analise de 
agrupamentos, utilizando o metodo Ward's para o calculo das distancias entre 
grupos. Primeiramente construiu-se o dendrograma, mostrando os 4 grupos de 
parcelas homogemeas, determinados com base em um corte a uma distancia 380, 
denominados G1 ,G2,G3 e G4. Esses grupos sao mostrados por meio das Figuras 
4.9 e 4.10. 
Analise de Agrupamentos realizada com as variaveis originais p6s-
colheita. 
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Figura 4.9: Dendrograma ilustrativo resultante da analise de agrupamentos das 
variaveis originais de solo p6s-colheita. 
A Figura 4.10 constitui um mapa discrete, resultante da analise de 
agrupamentos, obtido a partir das 14 variaveis originais p6s-colheita, citadas 
anteriormente, mostrando em cores os 4 grupos de parcelas homog€meas . 
Legenda 
G1 
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G3 
G4 
Figura 4.10: Mapa discrete relativo a analise de agrupamentos, ulilizando as 14 
variaveis originais de solo p6s-colheila 
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4.1.2.2.2 - Componentes Principais P6s-Colheita. 
Com as novas variaveis, isto e, as 7 componentes principais obtidas a 
partir das variaveis originais p6s-colheita e que explicam 92.107% da variabilidade 
total, foi realizada a analise de agrupamentos, utilizando-se o metodo Ward's para o 
calculo das distancias entre grupos. Primeiramente construiu-se o dendrograma 
mostrando os 4 grupos de parcelas homogeneas, determinados com base em urn 
corte a uma distancia igual a 260, denominados G1,G2,G3 e G4. Estes grupos sao 
mostrados por meio dos Figuras 4.11 e 4.12 . 
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Figura 4.11: Dendrograma ilustrativo, resultante da analise de agrupamentos dos 
sete primeiros componentes principais p6s-colhelta. 
A Figura 4.12, constitui urn mapa discrete resultante da analise de 
agrupamentos obtido a partir das 7 componentes principais explicando 92.107% da 
variabilidade das variaveis originais p6s-colheita, mostrando em cores os 4 grupos de 
indivfduos homogeneos . 
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Legenda 
Figura 4.12: Mapa discrete, resultado da aplica<;ao da analise de agrupamentos 
nos sete primeiros componentes principais p6s-colheita. 
4.1.2.3- Analise Geoestatistica 
4.1.2.3.1- Primeiro Componente Principal 
Por meio do programa "Variowin" foi realizada a analise geoestatistica 
do primeiro componente principaL Com os dados do primeiro componente, foi feito o 
ajuste de um modelo matematico no semivariograma empirico. lnicialmente foram 
realizados os ajustes de tres modelos de semivariograma (Modelo Esferico, Modelo 
Exponencial e o Modelo Gaussiano) A valida<;ao desses modelos foi realizada 
atraves da aplica<;ao do "Jack-Knifing" e foi entao escolhido o modelo de 
semivariograma que melhor se ajustava aos dados, o modelo Gaussiano. 0 mapa, 
refletindo a fertilidade do solo, foi construido, utilizando-se esse modelo. 
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Figura 4.13: Semivariograma do primeiro componente principal: p6s-colheita 
Modele Gaussiano (C0=1.38, a=56.2, C,=6.3) 
Por meio da Figura 4.13, observamos que as parcelas que se 
encontram a uma distancia superior a 56.2 metros uma das outras sao consideradas 
nao-correlacionadas entre si e a propon;:ao da estrutura espacial, nesse caso, e 0.82. 
Mapa do primeiro componente principal da analise p6s-colheita, 
explicando 33,83% da variabilidade total, utilizando-se o modele de semivariograma 
gaussiano (Ca=1.38, a=56.2, C1=6.3) representando a fertilidade do solo. 
Figura 4.14: Mapa do primeiro componente principal- Fertilidade do solo. 
Variaveis do solo p6s-colheita. 
-!9 
Observa-se, pelo mapa, Figura 4.14, que os valores do primeiro 
componente principal, que indica a variabilidade quanta ao nivel de fertilidade do 
solo, decrescem de maneira circular, partindo do centro-oeste da area. Tanto a parte 
norte da area, como a parte sui, apresentam menor poder de fertiliza~o. 
4.1.2.3.2- Segundo Componente Principal 
0 semivariograma empirico correspondente ao segundo componente 
principal p6s-colheita, explicando 25.682% da variabilidade total, juntamente com 
semivariograma ajustado atraves do modelo gaussiano, com efeito pepita igual a 
Co = 1.16, alcance a = 30.55 e C1 = 3.3, e mostrado atraves do Grafico 4.15. Foi 
utilizado para sua valida<;:ao a mesma tecnica de "Jack-Knifing" descrita 
anteriormente. Por meio deste modelo, observamos que parcelas que se encontram 
a uma distancia superior a 30.55 metros, uma das outras, sao consideradas nao-
correlacionadas entre si, sendo a propor<;:ao da estrutura espacial igual a 0. 7 4. 
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Figura 4.15: Semivariograma ajustado ao segundo componente principal p6s-
colheita. Modelo Gaussiano (C0=16, a=30.55, C1=3.3). 
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Mapa do segundo componente principal da analise p6s-colheita, 
explicando 25,68% da variabilidade total, utilizando-se o modelo de semivariograma 
Gaussiano (Co=1. 16, a= 30.55, C1=3.3), refletindo a texture e o teor de materia 
organica do solo. 
Figura 4.16: Mapa do segundo componente principal- Textura e teor da materia 
organica do solo - P6s-colheita. 
Observa-se, pelo mapa, Figura 4.16, que existe um gradiente da textura 
crescendo na direc;:ao diagonal de 135°, no sentido SE-NW. 
4.2 - Respostas da Planta 
4.2.1- Analise dos Componentes Principais 
Para essa analise foram consideradas 10 variaveis da planta definidas 
p6s-colheita: Masecgm2 , Pgm2, Alplacm Perefe, Nuperm2, Nupanm2, Pegchpag, 
P1 OOgrag, Porgrchm2, lndclh. Foram extraidos 4 componentes principais que, de 
forma acumulada, explicam 93.970% da variabilidade total (Tabela 06). 
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Tabela 06: Resume dos componentes pnnc1pais da analise multivariada das 
variaveis de resposta da planta. 
Componente 
numero 
1 
2 
3 
4 
Porcentagem Porcentagem 
Autovalor 
da variancia Acumulada 
5.20484 
2.14920 
1.07219 
0.97081 
52048 
21.492 
10.722 
9.708 
52.048 
73.540 
84.262 
93.970 
Examinando a Tabela 07, matriz de correlagao, variaveis-resposta 
versus componentes principais, vemos que o primeiro componente esta associado 
com 7 das 10 variaveis-resposta. Positivamente, e com alta correlagao, esta 
associado com as variaveis Pgm2, Nuperm2, Nupanm2, Pegchpag, P100grag e 
lndclh. Negativamente, e com alta correlagao, com a variavel Porgrchm2 Este 
componente reflete a capacidade produtiva da cultura. 
0 segundo componente esta associado, e com alta correlagao positiva, 
com as variaveis Masecgm2 e Alplacm, mostrando o desenvolvimento da planta. 
0 terceiro componente esta associado negativamente, e com alta 
correlagao, com a variavel Perefe, exprimindo a produc;ao futura. 
0 quarto componente nao apresenta correlagao significative com 
nenhuma das variaveis estudadas. 
Tabela 07: Coeficientes de correlagao entre variaveis originais de respostas da planta 
e componentes principais. 
Varhaveis 
Pgm2 
Masecgm2 
Alplacm 
Perefe 
Nuperm2 
Nupanm2 
Pegchpag 
P100grag 
Porgrchm2 
lndclh 
Comp.1 
0.9711690 
0.5786974 
0.0822107 
0.1482722 
0.7704916 
0.7908915 
0.8271102 
0.8436424 
-0.8635663 
0.7329907 
Comp. 2 
0.1054346 
0.7592483 
0.7166103 
0.1291843 
0.3993345 
0.4373186 
-0.2525994 
-0.3635514 
0.3852508 
-0.5799093 
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Comp. 3 
-0.07026560 
0.02848287 
-0.26056999 
-0.87451462 
0.38275363 
0.10243902 
-0.21850850 
0.04232419 
-0.08669556 
-0.14041816 
Comp. 4 
-0.03990198 
-0.08879057 
-0.58857144 
0.43332749 
0.28352579 
0.40116576 
-0.41030716 
-0.11672814 
0.05371224 
0.03106203 
4.2.2 -Analise de Agrupamentos - Respostas da Planta 
4.2.2.1 - Variaveis Originais 
Empregando as 10 variaveis de resposta originais, definidas na planta 
p6s-colheita, foi realizada a analise de agrupamentos, utilizando-se o metoda Ward 
para o calculo das distancias entre grupos. Formaram-se 4 grupos de parcelas 
homogeneas, denominados G1, G2, G3 e G4. Estes grupos sao mostrados por meio 
da Figura 4.17. 
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Figura 4.17: Dendrograma ilustrativo, resultante analise de agrupamentos das 
10 variaveis originais de respostas da planta. 
A Figura 4.18 constitui um mapa discreto, construfdo a partir dos 
resultados obtidos por meio da analise de agrupamento com as 10 variaveis-resposta 
originais da planta, mostrando em cores os quatro grupos de parcelas homogeneas 
G1, G2, G3 e G4. 
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Legenda 
Figura 4.18: Mapa discreto, resultado da aplicagao da analise de agrupamento 
nas 10 variaveis originais de respostas da planta. 
4.2.2.2 - Componentes Principals 
Com os 4 componentes principais, explicando 93.970% da variabilidade 
total, determinados a partir das 1 0 variaveis originais definidas na planta p6s-
colheita, foi realizada a analise de agrupamentos, utilizando-se o metoda Ward para 
o calculo das distancias entre grupos. Formaram-se 4 grupos de parcelas 
homogeneas, denominados G1, G2, G3 e G4. Estes grupos sao mostrados par meio 
do Figura 4.19. 
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Figura 4.19: Dendrograma ilustrativo, resultante da analise de agrupamentos dos 
auatro orimeiros comoonentes orincioais de resoostas da olanta. 
A Figura 4.20 constitui um mapa discreto, resultante da analise de 
agrupamentos, obtido a partir dos 4 componentes principais, explicando 93.970% da 
variabilidade das variaveis originais de resposta da planta, mostrando em cores os 4 
grupos de parcelas homogeneas. 
Figura 4.20: Mapa discreto, resultado da aplica9ao da analise de 
agrupamentos nos quatro primeiros componentes principais de 
respostas da planta. 
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Observando o mapa discrete construfdo a partir das 10 variaveis 
originais (Figura 4.18) com o mapa discrete construfdo a partir dos 4 componentes 
principais que responde de forma acumulada por 93.970% da variabilidade (Figura 
4.20), encontramos alguma similaridade. 
4.2.3 -Analise Geoestatfstica - Respostas da Planta 
4.2.3.1 - Primeiro Componente Principal 
Por meio do programa "Variowin" foi realizada a analise geoestatfstica 
para o primeiro componente principal. Com os valores da referida variavel nas 
parcelas, foi feito o ajuste de um modelo matematico no semivariograma empfrico. 
lnicialmente foi realizado o ajuste de tres modelos de semivariograma (entre modelo 
Esferico, modelo Exponencial, modelo Gaussiano ou linear). A validagao desses 
modelos foi realizada atraves da aplicagao do procedimento de auto-validagao 
"Jack-Knifing" (Segao 2.2.2). Atraves desse procedimento, foi entao escolhido o 
modelo de semivariograma que melhor se ajustava aos dados e construfdo o mapa, 
refletindo a variavel escolhida por meio do metoda de krigagem. 
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Figura 4.21: Semivariograma ajustado ao primeiro componente principal. 
Modelo ajustado Gaussiano (Co= 3, a=57, C1=3.5). 
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Atraves do semivariograma ajustado, observamos que os valores 
interpolados da vari<3vel sao considerados nao-correlacionados quando a distancia 
entre as parcelas experimentais for superior a 57 metros. Sendo a proporc;ao espacial 
nesse caso igual a 0.54. 
Ap6s o ajuste realizado pelo variowin e validado pelo metoda de "Jack-
Knifing", foi construido pelo ldrisi32 o mapa correspondente ao primeiro componente 
principal das variaveis respostas. 0 modele de semivariograma ajustado foi o 
Gaussiano com efeito pepita Co=3, alcance a=57 e C1 = 3.5. 
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Figura 4.22: Mapa do primeiro componente principal - Capacidade produtiva 
da planta. Variaveis respostas da planta. 
Segundo o que podemos observar na Figura 4.22, a capacidade 
produtiva da planta apresenta maiores valores na regiao central da area estudada, 
com um gradiente decrescente em ambos os sentidos: centro-norte e centro sui. 
4.3- Produ~tao 
4.3.1- Analise Geoestatistica 
Com os dados da variavel Produgao (Pgm2) e utilizando-se o Variowin, 
foi realizado o ajuste de 3 modelos de semivariograma. 0 modelo validado por "Jack-
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Knifing" foi o Exponencial com os parametres (C0=6670 a=45.36 C1=2001 0). Sendo 
que a proporgao espacial, nesse caso e de 0.75. 
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Figura 4.23: Semivariograma ajustado a produgao. Modelo Exponencial 
(Co=6670,a=45.36, C1=2001 0). 
Por meio da Figura 4.23, que mostra a dependencia espacial quando se 
usa a variavel produgao, vemos que os valores observados de produgao sao 
considerados nao-correlacionados, quando 
correspondentes encontram-se a uma distancia 
proporgao espacial igual a 0.75. 
as parcelas experimentais 
superior a 45,36 metros, com 
Como foi realizado nas analises anteriores, ap6s a determinagao do 
semivariograma ajustado, atraves do uso do Variowin e validado por "Jack-Knifing", 
construiu-se, por meio do IDRISI3.2, o mapa, nesse caso da produgao, mostrado 
atraves da Figura 4.24. 
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Figura 4.24: Mapa da Produgao. 
Observamos pela Figura 4.24 que os valores mais altos de produgao 
estao na parte central e estes se tornam mais baixos nas extremidades norte e sui da 
area estudada. 
4.4 - Analise de Regressao Linear Multi pia 
4.4.1- Produc;:ao em func;:ao das 23 variaveis originais do solo antes da 
adubac;:ao e planta 
Para esta analise, foram usadas 14 variaveis de pan3metros de solo de 
antes da adubagao (CTCaa, Sbaa, Alaa, AREIAaa, ARGaa, Caaa, Haa, Kaa, Mgaa, 
Paa, pHaa, PorCorgaa, SIL TEaa, Znaa) acrescidas de 9 variaveis obtidas na planta 
(ExtKgm2, ExtNgm2 , ExtPgm2 , ExtZnmgm2, pKpla, pNpla, ppmZnpla, pPpla, pZnpla). 
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Tabela 08: Coeficientes de regressao, utilizando-se as variaveis originais do solo e 
da planta e respectivo teste "t" de Student. (variavel dependente: 
Pgm2) 
Parametros Coeficientes Erro da "f' de Probabilidades 
Estimativa Student 
CONSTANTE -27139.0 80244.4 -0.338204 0.7377 
CTCaa 787.068 4232.00 0.185980 0.8538 
Sbaa 383.078 856.834 0.447086 0.6583 
Alaa -2101.81 4243.56 -0.495294 0.6243 
AREIAaa 282.966 815.135 0.347139 0.7311 
Agra 277.439 811.008 0.342091 0.7348 
Caaa -1149.71 4060.59 -0.283138 0.7792 
ExtKgm2 -73.9081 71.4935 ·-1.033770 0.3101 
ExtNgm2 -14.2532 121.583 -0.117230 0.9075 
ExtPgm2 520.059 429.345 1.211290 0.2359 
ExtZnmgm2 22.2897 18.0179 1.237090 0.2263 
Haa -815.894 4275.84 -0.190815 0.8500 
Kaa -1590.87 4150.58 -0.383288 0.7044 
Mgaa -1059.64 4061.91 -0.260872 0.7961 
Paa 163.658 697.956 0.234482 0.8163 
pHaa 88.7905 353.084 0.251471 0.8033 
pKpla 231.398 444.369 0.520735 0.6066 
pNpla 77.2310 769.941 0.100308 0.9208 
PorCorgaa -41.9050 439.819 -0.0952777 0.9248 
ppmZnpla -26.8984 15.7373 -1.709220 0.0985 
pPpla 2200.89 3744.43 0.587776 0.5614 
pZnpla -16.7267 12.4066 -1.348210 0.1884 
SILTEaa 278.868 812.081 0.343399 0.7339 
Znaa -11.0175 59.9353 -0.183823 0.8555 
A Tabela 08 mostra a significfmcia estatfstica de cada variavel inserida 
na analise. Podemos verificar que todos os coeficientes podem ser considerados 
iguais a zero ao nfvel de 5% de probabilidade. 
Por meio da tabela 09, anova, vemos que o modelo de regressao 
linear multi pia e significativo ao nfvel de 2.52% de probabilidades. 0 coeficiente de 
determinagao (R2 = 64. 1989%), mostra que o modelo de regressao explica 64.1989% 
da variabilidades total da variavel produc;:ao (Pgm2). 
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Tabela 09: Analise da Variancia do modele ajustado por meio das 23 variaveis 
originais de solo e planta. 
F. V. s. Q. G.L Q. M. F-calculado Probabilidade 
Modele 765532.0 23 33284.0 2.18 0.0252 
Resfduo 426906.0 28 15246.7 
Total 1.19244E6 51 
Como a probabilidade do F calculado (0.0252) e menor do que 5%, ha 
uma rela<;:ao estatisticamente significativa entre as variaveis a urn nivel de 95% de 
probabilidades. A equa<;:ao ajustada do modele linear de regressao multipla, que 
descreve a relayao entre Pgm2 e as 23 variaveis independentes do solo e da planta, 
e: 
Pgm2 = - 27139.0 + 787.068*CTCaa + 383.078*Sbaa - 2101.81*Aiaa + 
282.966*AREIAaa + 277.439*ARGaa - 1149.71*CAaa- 73.9081*ExtKgm2 -
14.2532*ExtNgm2 + 520.059*ExtPgm2 + 22.2897*ExtZnmgm2 - 815.894*Haa-
1590.87*Kaa - 1 059.64*Mgaa + 163.658*Paa + 88. 7905*pHaa +231.398*pKpla 
+ 77.231*pNpla - 41.905*PorCorgaa - 26.8984*ppmZnpla + 2200.89*pPpla 
-16.7267*pZnpla + 278.868*SILTEaa -11.0175*Znaa 
Apesar do modelo ser estatisticamente adequado, devemos enfatizar 
que esse modele complete e instavel por existirem coeficientes no modelo que sao 
estatisticamente iguais a zero. Esse modele deveria ser reduzido, mas a titulo de 
compara<;:ao, faremos as analises no modele, sem redu<;:ao de informa<;:ao. 
A Figura 4.25, exibe os pontes determinados pelo resfduo e a estimativa 
de produ<;:ao obtida por meio da equa<;:ao de regressao linear multipla ajustada. 
Nesse grafico, observamos que os pontes distribuem-se ao Iongo e ao redor do eixo 
das abscissas, de forma homogenea, nao apresentando tendencias, isto e, nao 
vemos evidencias de nenhuma violayao das suposi96es exigidas pelo metoda dos 
mfnimos quadrados. 
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Figura 4.25: Gn3fico de residuos versus estimados. 23 variaveis originals do 
solo e da planta. 
4.4.1.1 - Analise Geoestatistica 
4.4.1.1.1 - Producao em func;ao das variaveis originais 
Com os valores estimados por meio do modelo de regressao linear 
multipla, ajustado atraves das 23 variaveis originais de antes da adubac;:ao e analise 
foliar, foi realizada a analise geoestatistica. Primeiramente foram ajustados ao 
semivariograma empfrico 3 modelos de semivariograma, entre o Linear, Gaussiano, 
Exponencial e o Esferico. 0 modelo mais bern ajustado, segundo metoda de 
validagao "Jack-Knifing" foi o Exponencial, com efeito pepita Co =2550, alcance 
a=51.12 e c1 =15270. 
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Figura 4.26: Semivariograma ajustado aos valores estimados de produc;:ao pelo 
modelo complete de regressao, utilizando 23 parametres do solo e 
planta. Modele Exponencial (Co =2550, a=51.12 e C1 =15270). 
Pelo semivariograma ajustado, observamos que para uma distancia 
maior que 51.12 metros entre parcelas, os valores estimados sao considerados nao 
correlacionados. A propor<;:ao da estrutura espacial e 0.86. 
4.4.2- Prodw;ao em fun~rao dos componentes principais 
Os 8 componentes principais foram obtidos a partir das 23 variaveis 
originais (CTCaa, Sbaa, Alaa, AREIAaa, ARGaa, Caaa, ExtKgm2, ExtNgm2, ExtPgm2, 
ExtZnmgm2, Haa, Kaa, Mgaa, Paa, pHaa, pKpla, pNpla, PorCorgaa, ppmZnpla, 
pPpla, pZnpla, SIL TEaa, Znaa), explicando 90.098% da variabilidade total. A variavel 
resposta foi a produ<;:ao (pgm2). 
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Tabela 10: Coeficientes de regressao, utilizando os 8 componentes principais e 
respectivos testes "t" de Student. (variavel dependente: Pgm2) 
Pan1lmetros Coeficientes Erro "t" Probabilidade 
da Estimativa de Student 
CON STANTE 397.962 16.484 24.1422 0.0000 
CP_1 4.36048 6.43775 0.67733 0.5018 
CP_2 -25.8079 7.28755 -3.54136 0.0010 
CP_3 43.3811 9.72041 4.46289 0.0001 
CP_4 -15.736 12.5967 -1.24922 0.2183 
CP_5 18.1677 12.8814 1.41038 0.1656 
CP_6 -17.5742 15.9794 -1.09980 0.2775 
CP_7 2.36215 18.2894 0.129154 0.8978 
CP 8 -42.7907 22.2475 -1.923400 0.0611 
0 model a de regressao linear multi pia ajustado que descreve a rela<;ao 
entre produgao e os oito componentes principais (R2 = 49.05%) e o que 
segue: 
Pgm2 = 397.962 + 4.36048*CP _1 - 25.8079*CP _2 + 43.3811*CP _3 
- 15.736*CP_4 + 18.1677*CP_5 - 17.5742*CP_6+2.36215*CP_7 
- 42.7907*CP _8 
A estatfstica R2 indica que o modelo ajustado explica 49.0478% da 
variabilidade na produ<;ao. 
Por meio do quadro da analise da variancia para regressao linear 
multi pia com os componentes principais (Tabela 11 ), vemos que o modelo ajustado 
foi altamente significativo, mostrando a adequagao do modelo. 
Tabela 11: Analise da Variancia: Modelo ajustado por meio dos 8 componentes 
principais. 
F. V. s. Q. G.L Q. M. Fcalculado Probabilidade 
Modelo 584864.0 8 73108.0 5.17 0.0001 
Resfduo 607574.0 43 14129.6 
Total (Corr.) 1.19244E6 51 
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E claro que esse modelo pode ser simplificado, pela exclusao dos 
componentes que apresentarem o valor da probabilidade muito alto, como e o caso 
do CP _7 e outros. Entretando, resolvemos mante-los, para que pudessemos fazer 
uma compara<;§o mais eficiente com a analise envolvendo as variaveis originais. 
A Figura 4.27 exibe os pontes determinades pelo residue e estimativa 
de produgao obtida atraves da equagao de regressao linear multipla ajustada aos 
componentes principais. 
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Figura 4.27: Grafico de residues versus estimados. Oito componentes principais 
obtidos das 23 variaveis de solo e da planta. 
Nesse grafico, observamos que os pontos distribuem-se ao Iongo e ao 
redor do eixo das abscissas, de forma homogenea, nao apresentando tendencias, 
isto e, nao vemos evidencias de nenhuma violagao das suposig6es exigidas pelo 
metoda dos minimos quadrados. 
4.4.2.1 - Analise Geoestatistica 
Com os valores estimados por meio do modelo de regressao linear 
multipla, ajustado atraves dos 8 primeiros componentes principais, foi realizada a 
analise geoestatistica. Primeiramente foram ajustados ao semivariograma Ires 
medelos entre o Linear, Gaussiano, Exponencial e o Esferico. 0 modelo validado 
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atraves do metoda "Jack-Knifing" foi o Exponencial, com efeito pepita Co =1680, 
alcance a=59.76 e c1 =12340. 
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Figura 4.28: Semivariograma ajustado aos valores estimados de produgao pelo 
modele complete de regressao, utilizando os 8 primeiros 
componentes principais. Modele Exponencial (Co =1680, a =59.76, 
c1 =12340). 
Por meio do semivariograma ajustado, observamos que para uma 
distancia maior que 59.76 metros entre as parcelas, os valores observados sao 
considerados nao correlacionados. A proporgao da estrutura espacial nesse caso foi 
de 0.88. 
Como era de se esperar, a semelhanga entre o mapa interpolado pelos 
valores observados de produgao (a) eo mapa interpolado pelos valores estimados, 
utilizando-se a regressao com as variaveis originais (b), parece ser maior que entre o 
mesmo (a) e o mapa interpolado pelos valores ajustados, utilizando-se a regressao 
com os componentes principais (c). 
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Figura 4.29: Mapas de produc;:ao, correspondente a produc;:ao observada (a). 
produc;:ao estimada por regressao linear multipla, utilizando as 
variaveis originais (b) e produc;:ao estimada por regressao linear 
multipla utilizando os oito componentes principais (c). 
lsso ocorre porque, sendo a analise de componentes principais uma 
tecnica de redugao atraves de combinagoes lineares das pr6prias variaveis originais, 
existe uma perda de informac;:ao, pois utilizamos somente 90.10%, nesse caso, do 
total da variabilidade existente no conjunto de variaveis originais. Essa perda de 
informac;:ao reflete-se claramente nos valores dos coeficientes de determinac;:ao (R2 = 
64.20% para todas as variaveis originais e R2 = 49.05% para as componentes 
principais). Torna-se duvidoso o ganho que se tem com a propriedade das 
componentes principais serem nao correlacionadas, comparado com a perda de 
informac;:ao. 
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5 - CONCLUSOES GERAIS 
Os mapas discretos, feitos atraves de analise de agrupamentos, 
utilizando os componentes principais, fornecem resultado similares ao mapa, quando 
utilizadas as variaveis originais. 
0 metoda dos componentes principais reduz consideravelmente a 
dimensao do problema, facilitando a interpretac;:ao, quando os componentes sao 
interpretaveis. 
Quando a proporgao da variancia explicada pelo primeiro componente 
principal e alta, pode-se notar que o mapa interpolado desse componente espelha 
grandemente o comportamento dado pelos mapas discretos, utilizando a tecnica de 
agrupamentos segundo um numero maior de componentes, explicando acima de 
90% da variabilidade . 
Da analise de regressao, podemos concluir que, neste estudo, o 
modele, utilizando os componentes principais como variaveis regressoras, 
apresentou estimativas de produc;:ao mais distantes dos valores observados, quando 
comparados com as estimativas dadas pelo modele, utilizando as variaveis originais. 
E claro, um estudo mais profunda sabre os erros das estimativas deveria ser feito, a 
fim de formalizar esta conclusao. 
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ANEXO: Parametros 
74 
Amostra X y Pgm2 Masecgm2 Alplacm2 
a1 0,00 0,00 222,00 702,00 111,00 
a2 0,00 10,00 286,000 826,00 115,00 
a3 0,00 20,00 548,00 909,00 109,00 
a4 0,00 30,00 456,00 664,00 108,00 
as 0,00 40,00 417,00 663,00 117,00 
a6 0,00 50,00 486,00 862,00 129,00 
a7 0,00 60,00 630,00 890,00 122,00 
a8 0,00 70,00 589,00 749,00 110,00 
a9 0,00 80,00 797,00 776,00 104,00 
a10 0,00 90,00 316,00 747,00 108,00 
a11 0,00 100,00 495,00 860,00 115,00 
a12 0,00 110,00 164,00 750,00 118,00 
a13 0,00 120,00 412,00 495,00 114,00 
b1 10,00 0,00 256,00 561,00 98,00 
b2 10,00 10,00 363,00 453,00 98,00 
b3 10,00 20,00 366,00 482,00 92,00 
b4 10,00 30,00 204,00 437,00 90,00 
b5 10,00 40,00 442,00 557,00 91,00 
b6 10,00 50,00 303,00 620,00 98,00 
b7 10,00 60,00 449,00 508,00 98,00 
b8 10,00 70,00 491,00 587,00 95,00 
b9 10,00 80,00 463,00 692,00 99,00 
b10 10,00 90,00 173,00 627,00 109,00 
b11 10,00 100,00 203,00 322,00 98,00 
b12 10,00 110,00 242,00 327,00 98,00 
b13 10,00 120,00 289,00 291,00 89,00 
c1 20,00 0,00 485,00 640,00 95,00 
c2 20,00 10,00 58,00 286,00 97,00 
c3 20,00 20,00 270,00 369,00 87,00 
c4 20,00 30,00 247,00 499,00 94,00 
c5 20,00 40,00 356,00 486,00 89,00 
c6 20,00 50,00 454,00 600,00 92,00 
c7 20,00 60,00 353,00 701,00 101,00 
c8 20,00 70,00 505,00 823,00 98,00 
c9 20,00 80,00 388,00 553,00 94,00 
c10 20,00 90,00 482,00 754,00 104,00 
c11 20,00 100,00 357,00 790,00 105,00 
c12 20,00 110,00 514,00 826,00 106,00 
c13 20,00 120,00 366,00 754,00 95,00 
d1 30,00 0,00 478,00 611,00 100,00 
d2 30,00 10,00 516,00 783,00 99,00 
d3 30,00 20,00 549,00 644,00 106,00 
d4 30,00 30,00 550,00 755,00 109,00 
d5 30,00 40,00 448,00 526,00 102,00 
d6 30,00 50,00 568,00 887,00 108,00 
d7 30,00 60,00 750,00 869,00 106,00 
d8 30,00 70,00 503,00 698,00 111,00 
d9 30,00 80,00 521,00 920,00 103,00 
d10 30,00 90,00 338,00 750,00 107,00 
d11 30,00 100,00 205,00 490,00 113,00 
d12 30,00 110,00 193,00 461,00 103,00 
d13 30,00 120,00 178,00 486,00 111,00 
75 
Perefe Nuperm2 Nupanm2 Pegchpag P100grag 
0,77 156,00 120,00 1,85 2,47 
0,86 130,00 112,00 2,55 2,78 
0,86 212,00 182,00 3,01 3,34 
0,88 170,00 150,00 3,04 3,28 
0,85 188,00 160,00 2,61 3,20 
0,83 145,00 121,00 4,01 3,38 
1,00 182,00 182,00 3,46 3,31 
0,87 206,00 180,00 3,27 3,24 
0,89 208,00 186,00 4,28 3,33 
0,91 139,00 126,00 2,51 3,07 
0,91 161 ,00 147,00 3,37 3,33 
0,93 145,00 135,00 1,22 2,12 
0,86 125,00 108,00 3,82 3,09 
0,85 120,00 102,00 2,51 3,05 
1,00 135,00 135,00 2,69 3,18 
0,87 149,00 129,00 2,84 3,11 
0,91 123,00 112,00 1,82 2,96 
0,89 163,00 145,00 3,05 3,44 
0,92 118,00 108,00 2,81 3,10 
0,92 130,00 119,00 3,78 3,33 
0,92 159,00 147,00 3,34 3,28 
0,90 163,00 146,00 3,17 3,24 
0,81 153,00 124,00 1,40 2,44 
0,93 91,00 85,00 2,39 2,64 
0,92 88,00 81,00 2,99 3,06 
0,90 105,00 95,00 3,04 3,08 
1,00 193,00 193,00 2,51 2,95 
0,77 78,00 60,00 0,96 2,11 
0,90 151,00 136,00 1,99 3,17 
0,79 155,00 123,00 2,01 3,08 
0,72 209,00 151,00 2,36 3,39 
0,87 163,00 141,00 3,22 3,31 
0,98 165,00 161,00 2,19 3,25 
1,00 172,00 172,00 2,93 3,27 
0,90 149,00 134,00 2,90 3,31 
0,91 199,00 182,00 2,65 3,07 
1,00 181,00 181,00 1,97 2,50 
0,89 205,00 183,00 2,81 3,29 
0,86 201,00 172,00 2,13 2,79 
0,80 163,00 131,00 3,65 3,39 
0,85 203,00 173,00 2,98 3,57 
0,87 192,00 167,00 3,29 3,26 
0,95 179,00 170,00 3,24 3,32 
0,89 189,00 168,00 2,67 3,43 
0,88 197,00 173,00 3,28 3,36 
0,97 203,00 197,00 3,81 3,38 
0,90 160,00 144,00 3,50 3,42 
0,90 187,00 168,00 3,10 3,14 
0,89 181,00 161,00 2,10 2,54 
0,94 112,00 105,00 1,95 2,36 
0,91 94,00 86,00 2,24 2,87 
1,00 108,00 108,00 1,65 2,60 
76 
Porgrchm2 lndclh pHaa pHpc PorCorgaa 
46,50 0,32 5,80 6,00 1,08 
50,50 0,35 5,90 6,00 1,14 
12,10 0,60 5,90 6,00 1,08 
14,00 0,69 6,10 6,20 1,11 
16,30 0,63 6,20 6,40 1,11 
9,10 0,56 6,40 6,40 1,14 
9,00 0,71 6,40 6,50 1,23 
8,00 0,79 6,40 6,70 1,05 
5,40 1,03 6,00 6,20 1,23 
37,10 0,42 5,90 6,10 1,08 
16,20 0,58 5,80 6,00 1,08 
52,80 0,22 6,00 6,10 1,11 
15,30 0,83 6,10 6,20 1,14 
26,40 0,50 6,10 6,20 1,08 
26,00 0,80 6,30 6,20 1,05 
7,10 0,76 6,40 6,30 1,08 
31,60 0,47 6,40 6,30 1,14 
8,60 0,79 6,40 6,40 1,05 
13,70 0,49 6,30 6,30 1,08 
11,80 0,88 6,40 6,30 0,96 
11,00 0,84 6,30 6,30 0,99 
7,50 0,67 6,20 6,20 1,14 
48,10 0,28 6,10 6,20 1,11 
33,90 0,63 6,00 6,00 1,11 
21,70 0,74 5,90 6,00 1,17 
17,80 0,99 6,00 6,10 1,11 
21,70 0,76 6,00 6,10 1,11 
45,10 0,20 6,00 5,90 0,96 
23,80 0,73 6,20 6,40 0,90 
23,40 0,49 6,40 6,40 1,02 
9,10 0,73 6,30 6,30 1,11 
11,50 0,76 6,40 6,20 1,02 
10,00 0,50 6,30 6,40 0,99 
14,80 0,61 6,40 6,40 1,05 
9,00 0,70 6,20 6,20 0,96 
21,10 0,64 6,00 5,90 0,81 
32,10 0,45 6,00 6,20 0,99 
12,30 0,62 6,20 6,10 0,99 
21,00 0,49 6,10 6,00 0,96 
6,20 0,78 6,20 6,20 0,96 
11,40 0,66 6,10 6,00 0,99 
9,30 0,85 6,10 6,20 0,93 
10,00 0,73 6,50 6,50 1,11 
9,20 0,85 6,30 6,40 1,08 
11,70 0,64 6,20 6,20 1,05 
8,50 0,86 6,20 6,30 0,99 
8,20 0,72 6,30 6,40 1,11 
11,00 0,57 6,20 6,20 1,14 
43,40 0,45 6,10 6,20 1,14 
47,90 0,42 6,00 6,00 1,14 
33,80 0,42 5,90 6,10 1,14 
52,60 0,37 6,00 6,20 1,05 
77 
PorCorgpc Paa Ppc Kaa Kpc 
1,11 0,17 0,18 0,59 0,50 
1,20 0,21 0,22 0,58 0,46 
1,11 0,25 0,26 0,60 0,53 
1,14 0,27 0,26 0,59 0,51 
1,14 0,30 0,32 0,59 0,50 
1,11 0,31 0,32 0,61 0,51 
1,11 0,25 0,24 0,60 0,57 
1,08 0,36 0,54 0,54 0,45 
1,14 0,10 0,10 0,40 0,34 
1,11 0,09 0,09 0,44 0,31 
1,14 0,12 0,10 0,47 0,42 
1,05 0,11 0,10 0,50 0,36 
1,23 0,09 0,10 0,42 0,47 
1,02 0,15 0,13 0,61 0,40 
1,02 0,18 0,18 0,54 0,44 
1,17 0,21 0,22 0,66 0,52 
1,05 0,26 0,26 0,60 0,49 
0,96 0,21 0,24 0,59 0,51 
1,05 0,23 0,27 0,57 0,54 
0,93 0,16 0,16 0,53 0,45 
0,99 0,17 0,17 0,54 0,42 
1,08 0,19 0,18 0,62 0,46 
1,08 0,15 0,16 0,49 0,44 
1,05 0,15 0,15 0,51 0,55 
1,14 0,15 0,17 0,53 0,65 
1,11 0,16 0,17 0,53 0,50 
0,93 0,13 0,14 0,40 0,28 
0,99 0,14 0,15 0,45 0,29 
0,87 0,17 0,16 0,55 0,55 
1,08 0,22 0,24 0,55 0,48 
0,99 0,22 0,21 0,56 0,58 
0,99 0,19 0,17 0,58 0,58 
1,02 0,18 0,17 0,52 0,55 
1,02 0,17 0,14 0,47 0,43 
0,99 0,17 0,17 0,48 0,44 
0,87 0,14 0,15 0,49 0,40 
0,96 0,18 0,16 0,44 0,53 
1,05 0,19 0,16 0,54 0,50 
0,87 0,12 0,13 0,39 0,39 
0,96 0,16 0,13 0,49 0,40 
0,93 0,15 0,14 0,55 0,46 
0,90 0,17 0,13 0,48 0,36 
0,96 0,33 0,25 0,74 0,58 
1,02 0,22 0,19 0,64 0,54 
0,90 0,20 0,22 0,60 0,49 
0,93 0,25 0,21 0,64 0,55 
1,05 0,28 0,25 0,76 0,61 
1,02 0,28 0,25 0,73 0,65 
0,96 0,30 0,25 0,69 0,64 
1,20 0,24 0,20 0,58 0,52 
1,23 0,22 0,19 0,45 0,57 
1,14 0,15 0,14 0,55 0,60 
78 
CAaa Cape Mgaa Mgpc Ala a 
4,24 4,20 1,12 0,84 0,14 
4,52 4,40 0,96 0,72 0,14 
4,64 4,88 1 '12 0,64 0,13 
4,96 4,96 1,36 1,04 0,13 
5,74 5,88 1,14 1,56 0,11 
6,08 6,08 1,20 0,88 0,11 
6,56 5,90 1,76 1,04 0,11 
6,24 6,48 1,28 1 '12 0,10 
4,72 4,92 1 '12 0,84 0,11 
4,56 4,20 1,44 0,88 0,16 
4,24 4,24 1,26 0,80 0,14 
4,30 4,20 1,38 1,00 0,11 
5,04 4,52 1,40 1 '16 0,11 
4,08 4,16 1,28 0,80 0,13 
4,32 4,28 1,20 0,84 0,11 
4,68 4,80 1,35 1 '12 0,11 
5,24 5,00 1,20 1,20 0,11 
3,68 4,88 2,24 1,20 0,10 
5,12 4,96 1,00 1 '15 0,10 
4,76 4,92 1,08 0,92 0,10 
4,43 4,76 1,25 1,08 0,11 
4,36 4,64 1,32 1,04 0,13 
4,20 4,32 1,20 1,12 0,11 
3,96 3,76 1,24 0,88 0,11 
3,80 3,92 1,24 0,96 0,10 
4,16 4,20 1,28 1,08 0,13 
4,32 4,16 1 '12 1,00 0,11 
4,08 4,00 1,00 0,96 0,13 
4,00 4,00 1 '18 1,12 0,11 
4,65 4,54 1,28 1,38 0,10 
4,60 4,36 1,28 1,96 0,13 
4,52 4,36 1,24 1,08 0,11 
4,96 4,88 1 '10 1,20 0,10 
5,16 4,88 1,16 1,16 0,13 
4,40 4,56 1,04 2,16 0,10 
4,00 3,76 0,99 0,88 0,13 
3,92 4,00 1,00 0,96 0,13 
4,12 3,20 1,32 1,36 0,11 
4,00 3,72 1,12 1,16 0,11 
4,08 4,08 0,88 1,08 0,11 
5,00 3,84 1,04 0,96 0,13 
3,92 3,80 0,88 1,04 0,11 
5,10 4,88 1,30 1,34 0,11 
4,64 4,28 1,28 1,56 0,11 
4,48 4,20 0,96 1,24 0,13 
4,80 4,00 1,00 1,28 0,13 
4,52 4,36 1,20 1,32 0,11 
4,80 4,46 1,12 1 '14 0,10 
4,72 4,08 0,96 1,25 0,11 
4,12 4,00 0,96 1,02 0,11 
4,00 3,80 1,00 1,32 0,11 
4,24 4,00 1 '16 1,36 0,11 
79 
Alpc Haa Hpc Sbaa SBpc 
0,16 3,68 3,60 5,95 5,54 
0,13 3,52 3,76 6,06 5,58 
0,11 3,52 3,71 6,38 6,05 
0,16 3,20 3,34 6,91 6,51 
0,16 2,56 2,96 7,47 7,94 
0,14 2,48 2,90 7,89 7,47 
0,16 2,38 2,88 8,92 7,51 
0,11 2,32 2,24 8,06 8,05 
0,16 3,20 3,36 6,24 6,10 
0,14 3,33 3,44 6,44 5,39 
0,14 3,60 3,68 5,97 5,46 
0,14 3,20 3,79 6,18 5,56 
0,11 3,44 3,50 6,86 6,15 
0,16 3,20 3,36 5,97 5,36 
0,13 2,96 3,12 6,06 5,56 
0,14 2,96 3,25 6,69 5,64 
0,11 2,90 3,12 7,04 6,69 
0,11 2,64 2,72 6,51 6,59 
0,11 2,80 2,88 6,69 6,65 
0,11 2,56 2,56 6,37 6,29 
0,13 2,64 2,88 6,22 6,26 
0,14 3,07 3,12 6,20 6,14 
0,14 3,04 3,36 5,89 5,88 
0,16 3,22 3,44 5,71 5,19 
0,16 3,12 3,52 5,57 5,53 
0,14 3,17 3,47 5,97 5,78 
0,13 2,99 3,49 5,84 5,44 
0,14 3,04 3,60 5,53 5,25 
0,13 2,48 2,96 5,73 5,67 
0,16 2,64 3,25 6,38 6,40 
0,08 2,64 3,12 6,44 6,90 
0,14 2,24 2,80 6,34 6,02 
0,13 2,48 2,96 6,58 6,63 
0,10 2,40 2,88 6,79 6,47 
0,14 2,54 3,34 5,92 7,21 
0,11 2,90 3,47 5,48 5,04 
0,14 3,15 3,49 5,36 5,49 
0,14 2,91 3,44 5,98 5,06 
0,19 2,86 3,36 5,51 5,27 
0,11 2,64 3,20 5,45 5,56 
0,14 2,88 3,46 6,49 5,26 
0,14 2,99 3,60 5,28 5,20 
0,11 2,40 2,91 7,14 6,80 
0,11 2,91 3,20 6,60 6,38 
0,13 2,85 3,36 6,04 5,93 
0,11 2,83 3,07 6,44 5,83 
0,11 2,64 3,28 6,48 6,29 
0,13 2,99 3,76 6,65 6,25 
0,13 3,36 4,00 6,37 5,97 
0,16 3,46 4,16 5,66 5,52 
0,11 3,28 3,76 5,45 5,69 
0,13 3,12 3,66 5,95 5,96 
80 
CTCaa CTCpc Znaa Znpc ARGaa 
9,77 9,30 3,54 4,12 43,90 
9,72 9,57 3,72 4,22 45,00 
10,01 9,87 3,96 4,26 45,00 
10,24 10,01 4,32 4,14 47,10 
10,14 11,06 3,80 4,32 46,90 
10,48 10,51 3,52 3,62 49,90 
11,41 10,55 4,16 4,42 46,00 
10,48 10,40 3,84 4,34 46,10 
9,55 9,62 3,74 4,02 43,70 
9,93 8,97 3,72 3,76 47,10 
9,71 9,28 3,30 4,34 45,60 
9,49 9,49 3,74 4,26 43,60 
10,41 9,76 4,04 4,16 43,30 
9,30 8,88 3,32 3,58 43,10 
9,13 8,81 3,20 3,66 50,20 
9,76 9,83 3,96 4,38 46,20 
10,05 10,10 3,82 3,42 55,50 
9,25 9,42 3,52 3,50 52,90 
9,59 9,64 3,58 4,06 53,50 
9,03 8,96 3,04 3,12 53,50 
8,97 9,27 2,80 3,32 52,80 
9,50 9,40 3,78 3,94 50,40 
9,04 9,38 3,62 7,20 48,70 
9,04 8,79 3,44 4,06 42,70 
8,79 9,21 3,00 3,54 48,20 
9,27 9,39 3,70 3,56 43,30 
8,94 9,06 3,12 3,34 47,90 
8,70 8,99 3,20 3,20 47,80 
8,32 8,76 2,14 2,52 51,00 
9,22 9,81 3,34 3,20 50,80 
9,21 10,10 3,04 3,26 51,40 
8,69 8,96 2,98 3,44 51,90 
9,16 9,72 3,14 2,96 48,60 
9,32 9,45 3,08 3,10 47,90 
8,56 10,64 3,34 3,92 47,20 
8,51 8,62 2,20 2,36 52,60 
8,64 9,12 2,44 2,96 54,90 
9,00 8,64 3,48 2,82 51,50 
8,48 8,82 2,34 3,98 51,40 
8,20 8,87 3,38 3,82 50,60 
9,60 8,86 2,88 3,00 50,80 
8,38 8,94 2,52 3,08 49,50 
9,65 9,82 3,74 3,96 50,90 
9,62 9,69 3,58 4,04 53,80 
9,02 9,42 3,04 4,04 51,50 
9,40 9,01 2,00 3,58 48,70 
9,23 9,68 3,56 3,78 48,60 
9,74 10,14 3,88 3,98 50,00 
9,84 10,10 4,52 5,02 48,50 
9,23 9,86 5,34 4,84 46,20 
8,84 9,56 3,22 3,82 47,90 
9,18 9,75 3,60 3,48 48,00 
81 
ARGpc AREIAaa AREIApc SILTEaa SILTEpc 
46,20 30,30 33,40 25,80 20,40 
44,60 32,30 34,90 22,70 20,50 
40,30 33,80 34,60 21,20 25,10 
40,70 31,90 34,30 21,00 25,00 
42,60 33,20 31,20 19,70 26,20 
47,20 29,60 31,30 20,50 21,50 
44,80 31,30 32,20 22,70 23,00 
44,40 31,70 32,90 22,20 22,70 
43,70 33,40 33,70 22,90 22,60 
44,60 31,30 33,50 21,60 21,90 
42,50 32,70 34,10 21,70 23,40 
41,20 36,10 35,50 20,30 23,30 
40,80 35,40 34,80 21,30 24,40 
45,20 32,30 32,50 24,60 22,30 
45,00 32,40 33,20 17,40 21,80 
42,10 34,90 34,10 18,90 23,80 
41,60 33,40 33,00 11 '10 25,40 
49,20 30,80 30,70 16,30 20,10 
47,60 31,40 33,40 15,10 19,00 
51,80 30,00 30,60 16,50 17,60 
49,90 30,50 30,70 16,70 19,40 
48,20 32,70 30,50 16,90 21,30 
46,10 32,80 32,70 18,50 21,20 
45,90 32,70 33,30 24,60 20,80 
45,70 33,60 33,00 18,20 21,30 
44,40 34,30 34,60 22,40 21,00 
47,50 31,80 31,40 20,30 21 '10 
47,40 31,30 31,10 20,90 21,50 
45,50 29,00 28,60 20,00 25,90 
47,00 30,80 30,70 18,40 22,30 
49,50 29,90 31,50 18,70 19,00 
52,20 30,50 30,40 17,60 17,40 
49,70 32,70 31,10 18,70 19,20 
49,30 31,50 30,00 20,60 20,70 
47,60 29,80 30,20 23,00 22,20 
51,60 30,40 29,60 17,00 18,80 
48,70 30,60 32,70 14,50 18,60 
47,00 33,10 34,20 15,40 18,80 
46,70 33,30 32,40 15,30 20,90 
44,50 32,30 32,00 17,10 23,50 
43,40 31,20 33,10 18,00 23,50 
48,20 32,20 31,60 18,30 20,20 
48,60 30,70 31,20 18,40 20,20 
49,60 29,50 31,30 16,70 19,10 
49,00 29,90 31 '10 18,60 19,90 
45,80 31,40 33,80 19,90 20,40 
43,80 32,80 32,60 18,60 23,60 
44,50 31,90 32,50 18,10 23,00 
44,00 34,10 34,70 17,40 21,30 
43,40 34,00 35,20 19,80 21,40 
44,80 32,50 34,70 19,60 20,50 
45,10 33,50 33,30 18,50 21,60 
82 
pNpla pPpla pKpla ppmZnpla pZnpla 
0,91 0,17 1,49 45,60 38,00 
0,83 0,17 1,61 47,70 36,00 
0,77 0,16 1 ,49 39,20 40,00 
0,74 0,16 1,25 32,20 49,00 
0,74 0,14 1,19 35,00 39,00 
0,71 0,15 1,25 30,80 49,00 
0,86 0,17 1,49 32,50 53,00 
0,68 0,18 1,37 33,80 52,00 
0,97 0,14 1,37 41,40 34,00 
0,83 0,11 1,49 44,70 25,00 
0,77 0,14 1,55 50,20 28,00 
1,08 0,14 1,67 49,40 27,00 
1,17 0,12 1,55 40,50 30,00 
0,63 0,14 1 '13 35,00 39,00 
0,68 0,19 1,49 33,30 57,00 
0,63 0,18 1,37 32,90 54,00 
0,60 0,14 0,83 28,70 48,00 
0,68 0,15 1 '19 27,80 53,00 
0,68 0,14 1,07 27,00 51,00 
0,54 0,14 1,01 26,60 53,00 
0,60 0,16 1 '13 34,20 46,00 
0,57 0,17 1 '19 38,80 43,00 
0,71 0,14 1,49 38,00 37,00 
0,83 0,22 1,49 49,40 44,00 
0,80 0,19 1,37 49,40 37,00 
0,94 0,26 1,67 47,70 54,00 
0,65 0,17 1,37 36,70 46,00 
0,57 0,17 1,49 36,30 48,00 
0,54 0,15 1,25 28,70 54,00 
0,57 0,19 1 '19 32,50 59,00 
0,54 0,18 0,95 37,10 48,00 
0,83 0,16 0,89 27,80 57,00 
0,66 0,15 1,07 28,30 53,00 
0,63 0,15 1 '19 32,90 46,00 
0,63 0,18 1 '19 45,10 40,00 
0,68 0,12 1,43 38,40 32,00 
0,88 0,12 1,55 45,10 25,00 
0,77 0,12 1,37 49,40 24,00 
0,68 0,09 1,31 31,60 29,00 
0,63 0,14 1,19 37,10 37,00 
0,57 0,14 1,31 40,90 34,00 
0,54 0,14 1,31 41,80 33,00 
0,66 0,14 0,95 27,80 49,00 
0,54 0,12 0,77 32,50 38,00 
0,66 0,15 1,25 49,80 30,00 
0,66 0,15 0,89 41,40 35,00 
0,60 0,18 1,37 53,60 33,00 
0,66 0,16 1,43 46,40 35,00 
0,86 0,17 1,96 57,80 29,00 
0,74 0,14 1,61 59,10 24,00 
0,88 0,24 1,67 69,20 34,00 
1,00 0,17 1,96 47,30 36,00 
83 
ExtNgm2 ExtPgm2 ExtKgm2 ExtZnmgm2 
6,39 1,21 10,46 32,00 
6,86 1,43 13,30 39,40 
7,00 1,44 13,54 35,60 
4,91 1,05 8,30 21,40 
4,90 0,90 7,89 23,20 
6,12 1,29 10,78 26,50 
7,65 1,54 13,26 28,90 
5,09 1,33 10,26 25,30 
7,53 1,10 10,63 32,10 
6,20 0,84 11,13 33,40 
6,62 1,22 13,33 43,20 
8,10 1,01 12,52 37,10 
5,79 0,61 7,67 20,00 
3,53 0,76 6,34 19,60 
3,08 0,85 6,75 15,10 
3,04 0,85 6,60 15,90 
2,62 0,63 3,63 12,50 
3,79 0,81 6,63 15,50 
4,21 0,86 6,63 16,70 
2,74 0,72 5,13 13,50 
3,52 0,93 6,63 20,00 
3,94 1,15 8,23 26,80 
4,45 0,87 9,34 23,80 
2,67 0,71 4,80 15,90 
2,62 0,60 4,48 16,20 
2,74 0,75 4,86 13,90 
4,16 1,08 8,77 23,50 
1,63 0,49 4,26 10,40 
1,99 0,57 4,61 10,60 
2,84 0,96 5,94 16,20 
2,62 0,86 4,62 18,00 
4,98 0,95 5,34 16,70 
4,63 1,05 7,50 19,80 
5,18 1,23 9,79 27,40 
3,48 1,00 6,58 24,90 
5,13 0,93 10,78 29,00 
6,95 0,91 12,25 35,60 
6,36 0,98 11,32 42,60 
5,13 0,69 9,88 23,80 
3,85 0,85 7,27 22,70 
4,46 1,09 10,26 32,00 
3,48 0,90 8,44 26,90 
4,98 1,02 7,17 21,00 
2,84 0,65 4,05 17,10 
5,85 1,33 11,09 44,20 
5,74 1,27 7,73 36,00 
4,19 1,24 9,56 37,40 
6,07 1,49 13,16 42,70 
6,45 1,27 14,70 43,40 
3,63 0,68 7,89 29,00 
4,06 1,08 7,70 31,90 
4,86 0,82 9,53 23,00 
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